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RESUMO

Esta tese desenvolve um novo método de classificagdo de defeitos em tubos de
gerador de vapor de plantas nucleares, utilizando sinais do teste de correntes
parasitas (“eddy current test”). O método utiliza a técnica conhecida como
mapeamento auto-organizdvel para comparar a importdncia de diferentes
caracteristicas do sinal do teste de correntes parasitas na identificagdo e classificagio
destes defeitos. Um sistema de inferéncia multipla é proposto que utiliza diversos
mapas treinados individualmente com as diferentes caracteristicas extraidas, para a
classificagdo final do tipo de defeito. Os métodos de extracdo de caracteristicas
utilizados sdo a representagdo de “wavelet zero-crossings”, a codificagdo preditiva
linear (LPC), e caracteriscas de representago do sinal no tempo como médulo e fase.
Sdo montados diversos vetores caracteristicos do sinal com combinagdes das
caracteristicas obtidas dos sinais de correntes parasistas. Estes vetores sdo testados
quanto a sua efici€ncia na classificacdo e os vetores com melhor indice de acerto sio
utilizados no sistema de inferéncia multipla. E desenvolvido um estudo sistemético
dos critérios de pré-processamento, calibragio e métodos de analise dos sinais
relacionados com os defeitos das tubulagGes de plantas nucleares. Demonsta-se a
eficiéncia do método de classificacdo e obtém-se mapas caracteristicos com

protétipos representativos referentes a cada tipo de degradaggo.



ABSTRACT

This thesis obtains a new classification method for different steam generator tube
defects in nuclear power plants using Eddy Current Test signals. The method uses
self-organizing maps to compare different signal characteristics efficiency to identify
and classify these defects. A multiple inference system is proposed which composes
the different extracted characteristic trained maps classification to infer the final
defect type. The feature extraction methods used are the Wavelet zero-crossings
representation, the linear predictive coding (LPC), and other basic signal
representations on time like module and phase. Many characteristic vectors are
obtained with combinations of these extracted characteristics. These vectors are
tested to classify the defects and the best ones are applied to the multiple inference
system. A systematic study of pre-processing, calibration and analysis methods for
the steam generator tube defect signals in nuclear power plants is done. The method
efficiency is demonstrated and characteristic maps with the main prototypes are

obtained for each steam generator tube defect type.
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3. Napagina 160, onde se 18 a figura 7.6, leia-se:

ALGORITMO DE CLASSIFICAGAO

1- Classificag@io dos vetores-teste através da escolha do “melhor”
protdtipo (BMU) em cada mapa caracteristico treinado.

2- Para cada vetor-teste, o tipo de defeito escolhido pelo maior
namero de mapas ¢ a ele atribuido através de uma etiqueta.

3- Montagem de uma matriz de etiquetas resultantes da classificagfo.

4- Comparagdo com a matriz-teste original e estimativa do erro de

classificagfo final.

Figura 7.6- Algoritmo de inferéncia miltipla utilizado na classifica¢iio.

4. Na péagina 189, linha 29, leia-se: BARRO, S; FERNANDEZ-DELGADO, M;
VILA-SOBRINO, JA; et al. Classifying multichannel ECG patterns with an
adaptive neural network. IEEE Engineering in Medicine and Biology
Magazine 1998, v.17, n.1,p.45-55, February 1998.
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1- INTRODUCAO

1.1 - Contexto

Os geradores de vapor sdo componentes caracteristicos de plantas nucleares
de poténcia do tipo 4gua pressurizada (“pressurized water reactor” - PWR). O
principio basico do gerador de vapor ¢ a transferéncia de calor. Os milhares de tubos
que o compde funcionam como interface entre o liquido refrigerante do sistema
primério do reator, que contém a energia térmica provenientes das fissdes nucleares
ocorridas no nucleo, e o liquido do sistema secundirio, que tem por fun¢io

movimentar as turbinas da usina.

A eficiéncia de um gerador de vapor de uma planta nuclear esta diretamente
relacionada a poténcia que esta planta pode gerar. Esta eficiéncia é afetada de forma
significativa quando uma fragdo dos milhares de tubos que compde o gerador de
vapor comega a apresentar defeitos que requeiram seu tamponamento. A degradaggo
das paredes destes tubos ocorre por diferentes mecanismos, como corrosdo por
quimica alterada do liquido refrigerante, tensfo, vibragdo ou uma associagio entre

estes mecanismos.

A técnica de correntes parasitas (“eddy current test” - ECT) tem sido utilizada
por muitos anos e ¢ a Yinica inspe¢do nfo destrutiva normalizada para detecgdo das
falhas nos tubos de gerador de vapor (TGV). As manutengdes de rotina destes
geradores de vapor consistem de inspe¢des periddicas utilizando ECT para a
detecgdo de falhas ou defeitoé nos tubos visando a prevengdo de vazamentos. A
tecnologia envolvida no teste ECT em plantas nucleares é bastante desenvolvida,
tanto na automago da aquisi¢io dos sinais como no seu processamento. A aquisi¢do
dos sinais € feita por sistemas controlados por robds que deslocam e posicionam as

sondas nos tubos.

O processamento e a visualizagdo dos sinais incluem programas comerciais

que possibilitam a sua manipulacdo e a posterior analise por inspetores qualificados.



A analise dos dados de ECT ¢é geralmente executada por multiplos grupos de
especialistas que tém que decidir sobre o tamponamento ou reparo de cada tubo do
gerador. Esta analise envolve consideragdes econdmicas e de seguranga e ¢ baseada
na comparacdo entre as medidas realizadas e uma extensa base de dados de defeitos
prévios em TGV de plantas similares. Além da grande quantidade de dados a ser
analisada, existe uma exiguidade no tempo para que esta analise seja feita pois as
inspegdes de rotina ocorrem durante o periodo de recarga do combustivel da usina.
Estes periodos sdo da ordem de algumas semanas e, dependendo da planta, ocorrem

em intervalos de anos.

A automag@o desta analise, mesmo que parcial, tem sido vista como parte do
esfor¢o para o aumento da vida 1til do gerador de vapor pois poderia aumentar a
confiabilidade da manuten¢do preditiva. O risco de erro neste tipo de diagndstico
ainda apresenta niveis consideraveis, levando as equipes de inspetores a uma postura
conservadora na tomada de decisdo pelo tamponamento ou nfo dos tubos
examinados. Este conservadorismo significa necessariamente uma redugio extra da
capacidade e vida 1til destes equipamentos e pode levar a necessidade de troca do
gerador de vapor. O aumento da vida util destes geradores de vapor tem sido uma
meta estabelecida em todo o mundo visando minimizar esta ameaga as plantas
nucleares tipo PWR. O custo total da manuteng¢o, paradas e reposi¢do de um gerador

de vapor, pode chegar a centenas de milhdes de ddlares.

Udpa e Udpa (1990) iniciaram vdarios trabalhos com o objetivo de
automatizar corretamente a detec¢do e classificagdo de defeitos em TGV utilizando
ECT. Um sistema automatizado Que pudesse ser utilizado como auxiliar na anélise de
um inspetor tem sido buscado por diferentes equipes (Upadhyaya et al., 1993;
Kurtz et al., 1996; Kang et al., 1998). Uma revisdo completa dos trabalhos
realizados com este intuito é encontrada no item 4.3 deste trabalho (“Propostas de
Sistemas Automatizados de Diagnostico de Defeitos em TGV de Plantas

Nucleares”).



Este tipo de sistema automatizado depende, em primeira instdncia, do
algoritmo classificador. Esta classificagdo, por sua vez, tem-se mostrado fortemente
dependente de uma organizagdo da base de dados, coordenada com uma descri¢do
coerente dos defeitos encontrados. Uma dificuldade comum ao desenvolvimento de
qualquer sistema especializado ¢ a representagio do conhecimento envolvido. No
caso da classifica¢do dos sinais de ECT esta dificuldade ¢ singularmente importante
devido a escassez de descrigdes coerentes das caracteristicas dos sinais que estio
associadas a cada tipo de defeito. Além de contar com poucas descri¢des coerentes
das caracteristicas associadas a cada defeito, a dificuldade ainda se agrava devido a
existéncia de diferentes plantas nucleares apresentando tubos e desenhos diferentes e
portanto caracteristicas diferentes. Sistemas de inferéncia ‘“fuzzy”, utilizando
caracteristicas diversas, foram desenvolvidos com resultados importantes
(Upadhyaya et al.,, 1999a). No entanto, estes sistemas foram aplicados em sua
maioria, em sinais de defeitos fabricados, ou em sinais padréo para calibragdo (vide

item 2.3.2).

A literatura relata poucas tentativas de classificagédo dos sinais de ECT quanto
ao tipo de defeito (Yan e Upadhyaya, 1996; Udpa e Udpa, 1990). Ainda assim,
nestas tentativas ndo houve comparagdo da importincia de cada caracteristica na

classificag@o e foram relatados uso de bases de dados muito reduzidas.

Uma tentativa de classificagdo é feita por Mesquita et al. (2000) utilizando
coeficientes de cddigo preditivo linear (LPC) e rede auto-organizavel. O relato

sugere futuro desenvolvimento e obtengéo de resultados.

A importancia desta proposta esta no ineditismo de um estudo sistematizado e
parametrizado, da contribuigdo de diferentes caracteristicas do sinal de defeitos de

ECT com vistas a uma classifica¢gdo automatizada.

Este estudo terd como diferencial a utilizagdo do algoritmo baseado em
mapas auto-organizaveis (“self organized maps” - SOM) que possibilitara, pela sua

rapidez e facilidade de visualizag8o, a percepgdo das relagdes entre caracteristicas em



espagos multi-dimensionais destas caracteristicas. A utilizagdo deste algoritmo
possibilita a0 mesmo tempo um acesso a configuragdo deste espago-caracteristico

multi-dimensional do problema, assim como a sua utilizagfo para classificar os sinais
de defeitos de ECT.

Além disto, uma classificagdo de sucesso que ndo dependa das informagdes
da base de dados quanto a localizag¢fio do defeito no tubo, ao canal de freqiiéncia de
excitagdo, ou mesmo a que planta nuclear ele se refere, se aproximaria de um
classificador universal que estaria implicitamente descobrindo no sinal caracteristicas

mais fortes para identificagdo, detecio e até mesmo modelagem do defeito.

1.2 - Objetivo

O objetivo deste trabalho € a implementacdo de um algoritmo baseado em
mapas auto-organizaveis (SOM), ou mapas de Kohonen (Kohonen, 2001) para a
classificagdo de defeitos encontrados em TGV de usinas nucleares, utilizando sinais

obtidos através do ECT.

Este algoritmo, por principio bésico, faz diferentes agrupamentos
(“clustering”) das caracteristicas importantes do sinal, possibilitando uma
classificagdo eficaz dos defeitos tipicos dos TGV. Mapas baseados em diferentes
caracteristicas do sinal s3o avaliados quanto & sua capacidade de classificagdo dos
diferentes tipos de defeitos em TGV, obtendo-se assim uma estimativa da
importancia de cada uma destas diferentes caracteristicas para identificacdo destes
defeitos. Tal avaliagdo é fundada em uma base de dados utilizada para o treinamento
de inspetores de ECT. Através destes mapas € possivel gerar uma inferéncia

utilizando vérias caracteristicas simultaneamente para a decisdo da classificag@o.

Este trabalho portanto, tem o objetivo de avaliar a importincia de diferentes
caracteristicas dos sinais de ECT em TGV para a classificacdo quanto ao tipo de

defeito, assim como estabelecer um algoritmo de classificagdo de defeitos eficiente



que possa ser utilizado como ferramenta auxiliar na andlise dos dados de ECT nas

inspecdes de rotina dos TGV em plantas nucleares.

1.3 - Organizac¢io do Texto

O capitulo 2 apresenta uma breve introdugdo a técnica de ECT dentro do
universo das técnicas de ensaio ndo destrutivos. Um histérico do ECT € apresentado,
enfocando a sua aplicagiio na detecgo de defeitos em TGV. E feita uma descri¢do da
técnica de ECT que inclui o principio fisico, os procedimentos experimentais da
técnica e as aplicagdes gerais. Por fim, o problema da aplicagdo da técnica em TGV
de plantas nucleares é descrito incluindo uma breve descrigdo dos defeitos mais

comumente encontrados na rotina de operag@o destas usinas.

O capitulo 3 descreve a base de dados utilizada e a metodologia empregada
para a sua utilizagdo no sistema de classificacio desenvolvido nesta tese. Neste
contexto, sdo apresentados os sinais selecionados relacionados a cada defeito, a
descri¢do disponivel associada a esta base de dados e uma breve descrigdo da
metodologia empregada pelo especialista na identificacdo do defeito através da
vizualiza¢do e processamento do sinal. S3o descritos, também neste capitulo, as
restri¢Bes e opgdes feitas na escolha e pré-processamento dos sinais para entrada no

algoritmo de classificagio.

O capitulo 4 faz uma revisdo das técnicas utilizadas para reconhecimento de
padrdes em sinais, incluindo técnicas de extragdo de caracteristicas € inferéncias
utilizando inteligéncia artificial. Por fim ¢é realizada uma revisdo das propostas de

automacao do diagnéstico de defeitos em TGV de plantas nucleares.

O capitulo 5 faz uma revisdo sobre os mapas de Kohonen descrevendo a
técnica no contexto das redes neurais e de outros algoritmos de aprendizado
competitivo. Também sdo descritos as variagdes do algoritmo empregadas nesta tese
para o treinamento e obtengdo dos mapas de Kohonen associados & cada

caracteristica do sinal utilizada nesta tese.



O capitulo 6 descreve a metodologia e as técnicas utilizadas na obtengéo das
caracteristicas do sinal de ECT. Sdo apresentados neste capitulo exemplos dos

vetores caracteristicos obtidos para a classificaggo final.

O capitulo 7 apresenta o algoritmo de treinamento e teste utilizados para
classificagdo dos defeitos a partir das caracteristicas. Sd0 apresentados os critérios
para escolha dos pardmetros de treinamento dos mapas, a metodologia empregada e
os resultados obtidos por esta classificagdo. Mapas de Kohonen treinados e testados,
sdo apresentados em conjunto com representacdes dos sinais que apresentaram o

melhor grau de classificag#o.

No capitulo 8 sdo feitas as consideragdes finais, discussio, conclusdes e
perspectivas futuras de aplicagdo e aperfeigoamento da metodologia e sistema de

classificagio estabelecidos nesta tese.



2 - TESTE DE CORRENTES PARASITAS (“EDDY CURRENT TEST”)

O teste de correntes parasitas (ECT) € um dos muitos ensaios ndo destrutivos
(NDE) aplicados a inspe¢do de falhas em produtos ou partes de mecanismos
industriais ou de seguranga. No item 2.1 serfio tratados brevemente alguns destes

ensaios.

2.1 - Ensaios ndo Destrutivos

A inspegdo visual de materiais e superficies € um método testado ao longo do
tempo € tem se mostrado efetivo para uma série de procedimentos de inspegdo. O
aumento da imagem por meios 6ticos ou iluminag¢io podem melhorar o método mas
a0 mesmo tempo tornar a inspe¢do mais lenta. O compromisso entre os fatores
qualidade e tempo de inspe¢o tem determinado muitas vezes uma solugo ideal para
cada caso de inspe¢do e o método mais apropriado para atender as necessidades de

cada caso.

Métodos como o visual, ruido de toque, teste de prova, e testes de 6leo e
branqueamento tém sido usados para detectar falhas em materiais e estruturas ha
muitos anos. Toque acustico de fundig¢do ou outro componente é um método antigo
para detectar trincas mais grossas. Quando uma batida ¢ dada em um componente
suspenso, um som caracteristico pode ser ouvido se nfio existem rachaduras. Uma

parte com trincas ndo ird soar com a mesma duragdo ou intensidade.

No teste de prova se aplica uma carga maior que a esperada a uma parte
mecénica. Algumas vezes é destrutivo, mas se aplicado apropriadamente pode ser um
método efetivo para testar ndo destrutivamente vasos de pressdo e grandes bombas.
No método de 6leo e branqueamento as partes sdo mergulhadas em 6leo por algumas
horas, removidas do banho, limpas, e pintadas com uma mistura de giz e dlcool que

seca rapidamente. O 6leo de qualquer trinca iria extravasar na superficie branca,



tornando-se visiveis ao inspetor. Esta técnica teve uso em trilhos de trem para

encontrar rachaduras em partes criticas.

A inspe¢do visual € a mais antiga e ainda a mais importante forma de teste
ndo destrutivo, na qual sdo inspecionados componentes, para observagio de sintomas

e detec¢do de anomalias.

Outras tecnologias tém sido utilizadas para melhorar esta inspe¢do como a
holografia 6tica. O progresso na aplicagdo desta técnica foi feito pelo advento do

laser no comego dos anos 1960 (Bray e McBride, 1992).

Nos ultimos dez anos, novas tecnologias tém surgido envolvendo uma
mudanga drastica na forma pela qual os produtos sdo desenhados, manufaturados e
testados. Estas novas tecnologias tém ampliado a percep¢do humana do ambiente a
sua volta. A melhora da resolugdo da cdmara de video tem feito o monitoramento
remoto ser pritico, ¢ a miniaturizagdo faz possivel se pensar em quadros
boroscopicos num ambiente de luz relativamente baixa. Uma nova forma de detecgio
utilizando a saida de video permite a obten¢do de imagens de padrdes de calor, som,

e raio-X.

Entre os métodos radiograficos podemos citar o raio-X , que foi usado com
propdsitos de inspegdo durante a Primeira Guerra Mundial, mas que foi estabelecido
como método pratico de inspecdo industrial a partir de 1922 com o estabelecimento
do laboratério radiografico de Watertown Arsenal, MA, Estados Unidos (Bray e
McBride, 1992). A radiografia Gamma, que foi desenvolvida utilizando o radio
(elemento quimico) no final dos anos 1920, foi amplamente utilizada em estaleiros
durante os anos 1930, sendo que alguns métodos descritos por Kallman (1948) ainda
estdo sendo utilizados. Melhoramentos nesta técnica permitem a sua utiliza¢do para
inspe¢do de materiais e mecanismos contendo elementos como o hidrogénio, berilio,
litio, e o boro. E especialmente util para inspecionar mecanismos eletronicos e

explosivos que contenham materiais ndo metalicos.



A tomografia de raio-X computadorizada provocou uma revolu¢do no teste
radiografico. O computador tem se tomado o instrumento principal na

implementagéo de técnicas de diagndstico na pratica médica.

O método de Mossbauer tem sido utilizado para a verifica¢do do efeito “red
shift” em teoria astron6mica, para estudos biologicos, investigagdes cataliticas, e
fisica nuclear. Este método também tem sido utilizado como base para um reldgio

extremamente acurado e para pesquisas em técnicas nio destrutivas.

Meétodos de ativagdo de neutron foram descobertos em 1936 e tornaram-se
aplicéveis apds 1948 com a descoberta da contagem de cintilagdo. A constru¢do de
um reator nuclear em 1942 e a habilidade de acelerar particulas carregadas com
ciclotrons trouxe uma fase de consolidagdo destes métodos. De 1949 a 1959, muitas
aplicag¢Ges da técnica foram desenvolvidas, com quase 600 artigos publicados sobre

uma grande variedade de aplicagdes.

A tecnologia de ultra-som provavelmente se desenvolveu a partir de métodos
antigos de testes com som. O primeiro trabalho importante nesta area foi o
desenvolvimento de métodos de deteccdo submarina durante a Primeira Guerra
Mundial. Posteriormente utilizou-se cristais de quartzo para transmitir e receber
sinais ultra-sdnicos, através do efeito piezelétrico destes cristais. Experimentos
significantes utilizando ultra-som para detec¢do de falhas foram conduzidos na
Alemanha em 1933 para um sistema de transmissdo de onda continua. Este método
de teste requer acesso a lados opostos e paralelos do objeto teste. O som de alta
freqiiéncia é transmitido por um lado e recebido pelo outro. Um defeito dentro de um
objeto eliminaria ou reduziria o som recebido dependendo do tamanho do defeito.
Um desenvolvimento subsequente do radar de “pulso-eco” durante a Segunda Guerra
Mundial foi um instrumento chamado refletoscdpio. Este instrumento usava reflexdo
de ecos das falhas nos objetos teste. A distdncia da falha podia ser indicada por um
osciloscopio. Esta tecnologia tem sido utilizada para acessar as propriedades dos
materiais e para detec¢io de falhas. As aplicagdes médicas do ultra-som sdo

amplamente difundidas. Especificagdes técnicas e padrdes para testes nio destrutivos
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aparecem na literatura desde o meio da década de 50. Mais recentemente as
aplicagdes de ultra-som se estendem a avaliagio de materiais em situagdes como

tensdo, dureza, e medidas de textura.

Um desenvolvimento natural com a explosdo do desenvolvimento dos
computadores foi o surgimento de imagens por ultra-som como o B-scan, C-scan,

holografia acustica, tomografia ultra-sénica e métodos de imagem (Bray e McBride,
1992).

A tecnologia de emissd@o acustica, empregada conjuntamente com ultra-som,
tem sido utilizada em pesquisas recentes, levando ao desenvolvimento da chamada

ultra-sénica actstica.

Os métodos de Medida de Propriedades Dindmicas pode ser utilizado para
avaliar certas propriedades dos materiais de forma nd3o destrutiva, através da
aplicagdo de uma vibragdo de for¢a conhecida a uma amostra de material e

observando sua resposta.

Outra técnica existente é o chamado Teste de Particula Magnética que foi
desenvolvido no comego dos anos 1920 e usada nos anos 1930 para localizar trincas
em materiais magnéticos. A técnica “molhada” usa particulas magnéticas finas
suspensas em um liquido que flui sobre uma parte magnetizada. As particulas sdo
atraidas pelos campos de fuga, através das trincas, indicando a presencga de trincas e
outras anomalias. A técnica “s€ca” utiliza pd sobre as amostra enquanto elas s&o

magnetizadas.

Outros métodos de campo magnético podem incluir métodos de radiagdo de
microonda, ressonincia magnética nuclear, ressonincia paramagnética eletroénica e
métodos de alta freqiiéncia. Pode-se incluir também nesta classe o método de

correntes parasitas (ECT).
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Dentro da classe de métodos de vazamento de campo magnético, tem-se 0
método de perturbagdo do campo magnético, o método de inje¢@o de corrente elétrica
e o método de medida de tensdo em materiais ferromagnéticos pelo efeito
Barkhausen. Estes métodos exploram fendmenos magnéticos e elétricos no acesso ao
estado ou condigdo do objeto sendo testado, e medem diretamente o fendmeno

magnético sendo utilizado.

Existem também desenvolvimentos recentes em métodos quimicos ndo
destrutivos e em inspegéo térmica. Outra andlise disponivel utiliza a microonda para
analisar diretamente o material em termos de dimensdes, detecgfio de falhas e analise

de umidade.

2.2 - A Historia do ECT

Entre os NDE, o ensaio de correntes parasitas tem uma histdria rica em
criatividade cientifica e desenvolvimento pratico nos quase um século e meio de seu
surgimento. Os conceitos basicos do teste de correntes parasitas foram demonstrados
por Hughes (1879) na década de 1860, que demonstrou ser possivel encontrar
diferencas entre moedas metalicas condutoras por um arranjo simples de bobina
magnetizadora e indugdo de correntes parasitas nas moedas (McMaster, 1981). Os
fendmenos das correntes parasitas aparecem quando meios condutores estdo sujeitos
a campos magnéticos variantes e sdo governados pela lei da indugfo, a Lei de
Faraday (Tegopoulos e Kriezis, 1985). Muitos comparadores de indugdo magnética
ou correntes parasitas foram patehteados nos E.U.A. entre o ano de 1925 e a Segunda
Guerra Mundial (McMaster, 1981). No fim dos anos 1930 e comego dos anos 1940,
muitos investigadores comegaram aplicar a indugdo magnética ou as técnicas de
correntes parasitas para problemas de avaliagdo de materiais (Bray e McBride,
1992). O rapido desenvolvimento e aceitagdo industrial do ensaio de correntes
parasitas teve um grande impulso entre 1950 e 1965 nos E.U.A. pelo surgimento de
um equipamento de testes quantitativo, estavel e sofisticado, bem como o surgimento

de métodos praticos de andlise destes sinais no plano complexo desenvolvido por

COMISSAO MACIONA P77 IPTHA P 1CLEAR/SP-IPEI]
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Friedrich Foster (McMaster, 1981). Este desenvolvimento se deu no laboratério de
Dr. Foster em Reutlingen, Alemanha Ocidental. Muitos académicos e funcionarios
especializados de industrias foram enviados nesta época dos Estados Unidos para
estagios no laboratério de Dr. Foster, com o objetivo de aprender estas novas
técnicas. Muitas instalagdes comegaram a desenvolver pesquisas para testar novos
conceitos e instrumentagdo, incluindo um esfor¢o consideravel no “Oak Ridge
National Laboratory” (ORNL) e outras instituigdes. Apds 1952 houve uma
transferéncia completa da avangada tecnologia de Dr. Féster para produgio e
distribuigdo de equipamentos de ensaio de correntes parasitas. Apds concluidas as
patentes do Dr. Foster, os instrumentos foram adaptados pelo uso de componentes e
tubos norte-americanos e posteriormente aperfei¢oados pela Magnaflux Corporation
(McMaster, 1981). Muitos dos instrumentos tipicos usados para varias necessidades
e aplicagGes, sondas de diferentes tipos sdo descritos no Nondestructive Testing
Handbook (McMaster, 1959).

A aplicagdo do ECT para inspe¢do de tubos de gerador de vapor em usinas
nucleares foi uma decorréncia deste desenvolvimento. Este teste, Inicialmente
utilizado nas usinas, era considerado altamente confidvel (Wehrmeister, 1981). Os
conceitos de gerador de vapor mais utilizados sdo o gerador de vapor de recirculagio
(“recirculating steam generator” - RSG) ou de tubos em U e o da Babcock & Wilcox
(B&W) que € o gerador de vapor de tubos retos (“once-through steam generator” —
OTSG). Um gerador de vapor de uma usina nuclear tipica contém 15.500 tubos de
ago Inconel 600 com 20 metros de comprimento (ver tabela 2.3 na segdo 2.4.2).
Estdo localizadas ao longo do comprimento dos tubos de cerca de 15 placas de
sustentagdo. Estas placas fornecem o suporte para os tubos e sdo feitas de placas de

aco-carbono de uma polegada e meia de espessura. (Wehrmeister, 1981).
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2.3 - A Técnicade ECT

2.3.1 - Principio Fisico

O ECT pode ser aplicado a cilindros, tubos, chapas e camadas metalicas e
fornece um meio de medir a condutividade, detectar a descontinuidades e determinar
a espessura-de camadas metalicas. Esta técnica tem sido, por isso, muito utilizado em
diversos ramos da industria para controle de qualidade de pecgas recém produzidas
(E.U.A,, 1967). A automaciio de sua utilizagdo permitiria a elaboragdo de métodos

que se aproximassem da inspegédo de qualidade pega a pega.

A técnica de ECT consiste da aproximacgio entre o campo eletromagnético
gerado por uma sonda e uma amostra de material condutor (figura 2.1). A sonda ¢
basicamente composta de uma bobina sujeita a uma corrente alternada sendo
portanto o campo magnético de excitagdo da amostra também alternado. Este campo
magnético primario induz um conjunto de correntes circulares na amostra. As
trajetorias circulares das correntes geradas no material condutor acontecem em
planos perpendiculares a dire¢do do campo primario. Estas correntes sdo chamadas
de correntes parasitas e geram por sua vez um campo magnético secundario na
mesma diregdo e sentido oposto. Quando a amostra ¢ composta de material ndo
magnético, este campo secundario implica numa redu¢do do fluxo magnético
composto no interior da bobina. A presenga de um defeito ou uma ndo
homogeneidade no material da amostra causa uma redistribui¢do das correntes
parasitas, alterando a impedincia complexa da bobina da sonda (Rajesh et al,

1993).
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Figura 2.1 - Interacio eletromagnética entre sonda-bobina

e amostra condutora (McMaster, 1959).

Levando-se em conta as dimensdes do arranjo experimental e as freqiiéncias
caracteristicas de operacdo, o fendmeno eletromagnético que engloba a técnica pode
ser considerado como quase-estatico. Se desprezarmos entdo as correntes de
deslocamento, a equagfio que descreve o fendmeno sob estado, estacionario de

excitacdo ¢ dada por Rajesh et al. (1993):
1 - .
Vx(—Vx4)=J,- jocA4 @.1)
u

onde Js representa a densidade de corrente fonte; A representa o vetor potencial
magnético; p é a permeabilidade magnética; o € a condutividade do materiale © é a

freqiiéncia de excitagdo. Para um meio homogéneo a equacgio (2.1) ¢ reduzida a
(Rajesh et al., 1993):

&vzz = jood-J, 22)
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As mudangas na impedincia da bobina sfio captadas pelas variagdes do
potencial elétrico nas suas extremidades. Para que se possa visualizar estas variagdes
no plano complexo da impedéncia, os aparelhos de ECT obtém dois sinais: o da
resisténcia e o da reatancia indutiva. Desta forma, tradicionalmente, as trajetdrias no
plano da impedéncia sdo utilizadas para caracterizagdo do defeito. A formacio das
correntes parasitas depende de trés caracteristicas do material a ser testado:

geometria, condutividade elétrica e permeabilidade magnética.
Uma outra caracteristica importante nesta interagio eletromagnética é a
penetragdo do campo no material condutor da amostra. A profundidade de

penetragdo (“skin depth”) pode ser descrita a partir da solucio da equagio de difusdo

simplificada para a densidade de corrente, ou seja:

V:]i=c p— (2.3)

A solugdo desta equagdo para um material de volume semi-infinito ¢ dada por
(Alencar, 1995),

J, =J,esen(ot—a.) | (2.4)

onde Jx € a densidade de corrente na dire¢do da profundidade do material testado; Jp

¢ a densidade das correntes na superficie do material testado e o € o valor do &ngulo

de fase, dado por:
o= a (2.5
d >

com d sendo a profundidade de penetragdo padrdo que ¢ definida por (Alencar,
1995):
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1
d = - (2.6)
27 (peg © f 107)12

onde f¢ a freqii€ncia de teste.

Pode-se verificar que nesta distribuigdo de correntes, quanto maior for a
freqiiéncia de excitagdo ou de teste, menor é a profundidade de penetracdo e

consequentemente maior a densidade de corrente na superficie do material testado.

Outro aspecto importante a ser observado nesta relagdo € a ocorréncia da
chamada “rotagdo de fase” em que se observa o aumento da fase das correntes com o
aumento da profundidade de penetra¢do no material. O fendmeno da rotacdo de fase
¢ uma caracteristica muito utilizada no ECT jd que possibilita a estimativa da

profundidade do defeito.

2.3.2 - Procedimentos Experimentais da Medida de ECT

Os trés tipos mais utilizados de sondas de ECT s#o: sondas de superficie,
sondas circundantes e sondas internas. A inspe¢do de tubos de gerador de vapor usa
sondas internas. Dois tipos especificos de configuragdes sdo utilizadas entre as

sondas internas: a chamada sonda tipo panqueca rotativa e a sonda bobina.

A sonda de ECT mais freqiientemente utilizada em inspegdo de tubulacdo de
geradores de vapor é a chamada sonda-bobina. Esta sonda pode ser configurada para
medir mudangas absolutas ou diferenciais. A sonda-bobina tem uma bobina
circunferencialmente fixada excitada por uma corrente alternada. A impedéncia da
bobina acompanha a variagdo do ambiente a sua volta. Existem dois tipos de sondas-
bobina, as absolutas e as diferenciais. A diferenca entre elas € que a sonda diferencial
utiliza duas bobinas para compor o campo magnético de excitacdo. Ela esta apta a

detectar diferengas entre estas bobinas, anulando os efeitos de variagdes espirias no
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tubo ou no processo de medida, que poderiam introduzir ruidos no sinal de ECT. A

figura 2.2 mostra um esquema da sonda-bobina.

Tube Wall
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Figura 2.2 - Sonda tipo bobina diferencial (Yan e Upadhyaya, 1996).

A figura 2.3 mostra uma sonda tipo panqueca rotativa. Existem vérias
bobinas circulares nesta sonda. O eixo das bobinas € orientado ao longo de um raio
da secdo transversal do tubo e se localiza na circunferéncia interna do tubo. O campo
de correntes parasitas gerado por estas bobinas faz esta sonda sensivel tanto a
defeitos axiais como circunferenciais. No entanto esta sonda s6 é utilizada para
confirmar os resultados da sonda bobina (“bobbin coil”) para detec¢ido de rachaduras
circunferenciais e exame de regides do tubo onde a sonda bobina ndo possa funcionar

adequadamente.
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Figura 2.3 - Sonda tipo panqueca (Yan e Upadhyaya, 1996).
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A figura 2.4 apresenta um tubo de calibragio tipo ASME (American Society
of Mechanical Engineers, 1992) com defeitos de didmetro externo, representando
uma seqliéncia de furos padronizados com profundidades tipicas de 20%, 40%, 60%,
80% e 100% da parede do tubo. A figura 2.5 mostra os sinais tipicos de ECT para os
defeitos presentes no tubo de calibragdo. Pode se notar a existéncia dos sinais
correspondentes a parte real (resisténcia) e a parte imaginaria (reatincia) da

impedancia da bobina, formando a figura de Lissajous.
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Figura 2.4 - Tubo de calibragio com defeitos de diimetro externo (padrao ASME)
(Yan e Upadhyaya, 1996).
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Figura 2.5 - Plano de impedancia de tubo padrio de calibra¢io (400kHz)
(Hooper e Upadhyaya, 1998).

A figura 2.6 mostra a mesma situagdo da figura 2.5 s6 que com uma

freqiiéncia de excitagdo menor. Pode-se observar que os dngulos de fase dos sinais
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com freqiiéncia menor t&ém menores separagdes quando comparados com aos de alta

freqii€ncia.
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Figura 2.6 - Plano de impedincia de tubo padrio de calibrac¢io (100 kHz)

(Hooper e Upadhyaya, 1998).
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Figura 2.7 - Sinais tipicos de calibracfo, resisténcia (superior) e reatincia (inferior)

(Hooper ¢ Upadhyaya, 1998).
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Como pode ser visto na figura 2.7, a mera mudanga da profundidade de um
furo padronizado altera significativamente a forma das pétalas da figura de Lissajous
que aparece no plano da impedancia e a amplitude relativa dos sinais de resisténcia e
reatdncia indutiva. Fica mais evidente ainda que para cada profundidade existe uma
inclinagdo caracteristica da pétala. Esta inclinagdo ¢ medida pelo chamado angulo de
fase que € definido na norma ASME (1992), como o 4ngulo entre o eixo das
coordenadas ¢ a pétala nos sentido horario. A mesma norma ASME (1992) define
que esta caracteristica (4ngulo de fase) deve ser utilizada na determinac¢io da
profundidade do defeito. O inspetor utiliza como base o dngulo de fase, porém outras
caracteristicas do sinal também apresentam correlagdo com o tipo, profundidade e

dimensdes do defeito.

O sistema de aquisi¢do do aparetho de ECT € representado no diagrama de
blocos da figura 2.8. Como pode ser visto, o sinal da sonda é amplificado,

demodulado e separado em duas componentes (resistiva e indutiva) para

visualizagdo.
Vx
freqiifncia | demodulador
@ sincrono | Vy
Gerador de 41
fase p”
freqiidnei Rotagio
e ?as @ de fase
: . | | Amplificador Vy'_ | V¥
L (EEP s sinais
Sonda @ \
ganho monitor
complexo

Figura 2.8 - Diagrama de blocos de um sistema de aquisicio de ECT (Alencar, 1995).
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A inspegdo de tubos por correntes parasitas requer a utilizag@o de sistemas de
testes que apresentem resultados no plano de impedédncia. O bloco gerador de
freqiiéncias € responsavel pela criagdo de correntes alternadas, dentro de uma faixa
de freqiiéncias que pode ser variada entre 10 Hz e 10 MHz, devendo, ainda ser capaz
de alimentar com estas correntes as bobinas da sonda de teste, e fornecer freqiiéncias

de referéncia ao circuito demodulador sincrono.

Os sinais resultantes da detec¢do das descontinuidades existentes passam por
um amplificador com ganho controlado que permite o controle da amplitude dos
sinais processados. O sinal processado pode ser definido como modulagio de fase e

amplitude com freqiiéncia portadora gerada por um gerador de freqiiéncias.

Um demodulador sincrono elimina a componente de freqiiéncia da portadora
e transforma as modulagdes detectadas em duas componentes de tensdo, Vx e Vy que
podem ser visualizadas em um plano complexo, formando a figura tipo Lissajous.

Um circuito de rotagdo de fase permite o ajuste da fase das modulag¢ses detectadas.

O ajuste da fase da figura de Lissajous apresentada é um dos critérios
fundamentais utilizados na calibragdo do aparelho de medida, j4 que a fase desta

figura ¢ associada diretamente com a profundidade da descontinuidade medida.

O codigo ASME (1992) define um conjunto de procedimentos para
calibrag@o do sinal. Assim, para ASME, a aplicag@o do teste com bobina diferencial

estabelece os seguintes passos:

1) A partir da freqiiéncia de ensaio definida, ajusta-se o controle do ganho do
sistema para a descontinuidade-padréio de 20% de perda de material, de forma que o
sinal visualizado tenha pelo menos 30% da altura total da tela de apresentagdo do

osciloscopio.



2) O controle de fase do sistema € ajustado de forma que a figura de Lissajous
observada esteja nas dire¢des definidas na figura 2.9 enquanto a sonda € puxada

através do tubo padrio de referéncia.

\
\ 4 50 4120 graus
3 ‘\/ o
Rels
40 i
graus \ pale
Y ,./’f_/'
AR —
227 I\
1 v e
/),// 2 \
2 2
1
sinal de \\ \\\smal de
20 % 100 %

Figura 2.9 - Defini¢io dos parametros de calibracio ASME (Alencar, 1995).

3) A partir do sinal relativo a descontinuidade de 100% deve-se ajustar o
controle de fase de modo a garantir que a diferenca entre as inclinagGes das figuras

relativas as descontinuidades de 20% e 100% estejam entre 50 e 120 graus.

4) O controle de fase do sistema ¢ ajustado para que o sinal correspondente
ao rasgo interno de 10% de espessura de perda de material fique posicionado ao

longo do eixo das abcissas, com tolerdncia de 5 graus.

5) Verifica-se que a inclinagdo da figura correspondente a descontinuidade de

100% de perda de espessura apresenta uma inclinagdo de aproximadamente 40 graus.

Uma vez estabelecidas as condi¢Bes de calibragdo para uma determinada
condi¢do de operagdo, deve ser obtida uma curva de avaliagdo desta calibragdo, a

partir do registro e medigdo das inclinagdes das descontinuidades existentes no tubo-
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padrdo de referéncia. A figura 2.10 mostra a curva de calibragdo obtida para estes

sinais.

100% =]
Y

80% }\

60%

40% \
20%% \

40 60 30 100 120 graus

Figura 2.10 - Curva de avaliagfio correspondente aos padrdes de calibragio (Alencar, 1995).

Durante o teste, a sonda € introduzida nos tubos até sair na extremidade
oposta a da inser¢do. A sonda é puxada com velocidade constante, de poucos cm/s
at¢ 137 cm/s, até ser completamente retirada do tubo. A existéncia de
descontinuidades ¢ traduzida na formag@o de figuras de Lissajous no dispositivo
visualizador do aparelho ou no gréfico dos dados arquivados em andlise posterior. A
partir destas figuras, correlagdes entre a inclinagio das figuras e os valores
correspondentes obtidos na calibragdo podem ser utilizadas para inferir o tipo,

tamanho e profundidade da falha.

Em linhas gerais, o ensaio de tubos por correntes parasitas, utilizando a
técnica de freqgiiéncia simples e sonda interna em arranjo diferencial, realiza-se deste
modo. Técnicas especiais tém sido utilizadas, no sentido de tornar as inspegdes mais
eficazes. Contudo, para os objetivos estabelecidos para este trabalho, € suficiente a

abordagem apresentada.
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Segundo Yan e Upadhyaya (1996), em termos operacionais, as condigdes
que podem mudar a intensidade de campo da bobina teste sdo: dimensdes do objeto,
distdncia entre a bobina teste € o objeto medido, condutividade do objeto,

permeabilidade do objeto teste e falhas no objeto teste.

Entre as vantagens do método pode-se destacar as seguintes: ¢ relativamente
rapido, € bastante sensivel & mudanga de propriedades da amostra e ndo existe

necessidade de contato fisico entre a sonda de teste e o objeto.

Entre as desvantagens do método destacam-se a necessidade de mio de obra
especializada € a imprecisdo por variagdes na permeabilidade do objeto teste ou pela
orientagdo da falha. A sensibilidade reduz rapidamente com a profundidade do

objeto.

2.3.3 - Campos de Aplicagdo e Objetivos do Ensaio

O ECT ¢ util nas aplicagbes em areas que requeiram determinacdo de
propriedade dos materiais, medidas de espessura, deteccdo de falhas e medidas de

posicdo ou fluxo de liquidos e gases. A tabela 2.1 lista um conjunto de aplicagdes.

Diferentes tipos de critério de aceitagdo ou rejeigdo sdo requeridos para cada
area de utilizagdo. Os critérios para medidas de espessura ou posicdo sdo geralmente
simples. Critérios de aceitagdo para propriedades de materiais envolve usualmente
uma faixa estreita de valores de condutividade. A condutividade elétrica ¢é

razoavelmente simples de ser medida e e portanto pratica para este tipo de aplicagéo.

Os critérios de rejeigdo para falhas dependem da especificagdo de quantidade,
tamanho e proximidade entre as descontinuidades que podem ser permitidas em
componentes de engenharia de cada classe, espessura de material, tipo de material,

tipo de solda, tamanho da estrutura e condi¢des de utilizagao.
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Em termos praticos, para componentes criticos, estes critérios podem ser
equivalentes a capacidade de detec¢do da técnica. Por exemplo, nenhuma trinca
discernivel ¢ aceitdvel em parafusos usados para fixar engrenagem de aterrissagem

de aeronaves.

Fazer medidas quantitativas de falhas e determinar a significancia de falhas
especificas em materiais e estruturas de engenharia sfo dois problemas importantes
mas geralmente dificeis de serem equacionados e resolvidos. A evolugio recente da
tecnologia, tanto na drea de processamento de sinais (através do aumento da
capacidade computacional), quanto na drea do desenvolvimento de novas sondas,
como as sondas de ECT que utilizam o efeito quintico (“superconducting quantum
interference device” — SQUID) (Kreutzbruck et al., 1996), permitem que novas

perspectivas para novas solugdes e critérios de rejei¢do sejam desenvolvidas.

Tabela 2.1 — Aplicagées tipicas da inspeciio de ECT (Bray e McBride, 1992).

APLICACOES TIPICAS DA INSPECAO DE ECT
Determinagio de . Medidas de Posi¢do
Propriedades dos l\gdizige Detecgio de Falhas ou Fluxo de
Materiais p Liquidos e Gases
Avaliagio de Chapa metélica Chapa metilica Medidas de
tratamento de calor pequenos
) i movimentos
Medidas de dureza Tintas Fios
Monitoramento de
Determinagfio d iqui
; erminago de Revestimentos Barras fluxo de liquidos em
ano por calor A bombas
anédicos
L Teste de tubos
Determinagfo de acas Medida de
contelido de " Inspegdo de buraco concentragdo de
impureza Isolagdes finas de parafuso liquidos em uma
bomba
Escolha para
composi¢do quimica | Revestimentos de Inspecdo de solda Monitoramento de
' motores niveis de liquido em
Medidas de dano por Teste de rolamentos tanques
corrosdo
) Determinagio de
Medidas de limites de gases
condutividade de gés ionizados
ionizado
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Dentre os diversos campos de aplicagdo onde o ECT € empregado, destacam-
se os setores aeroespacial e nuclear. No primeiro utilizam-se muitas técnicas de
inspegdo especificamente recomendadas nos manuais de servigo das aeronaves. Os
ensaios por correntes parasitas ocupam posi¢do de destaque e, dentre os testes
efetuados, pode-se citar a detecgdo e avaliagdo de trincas superficiais € sub-
superficiais; a detecgdo e avaliagdo de trincas em furos de rebites e parafusos; a
medi¢do de espessura de chapas; a medicdo de espessura de pinturas e revestimentos;

a separagdo de materiais.

No setor nuclear, além destes objetivos, surge um campo de aplicagdo muito
importante em termos de seguranca nas instalagdes das usinas nucleo-elétricas: a
inspec¢do de tubos. Neste caso os testes por correntes parasitas sfo utilizados para:
detecgdo e avaliagdo de descontinuidades em tubos instalados em trocadores de calor
e geradores de vapor; medi¢do de desgastes e variagdes dimensionais em varetas

combustiveis.

2.4 - Aplicagio de ECT em TGV de Plantas Nucleares

O teste de ECT ¢ a técnica normalizada para inspe¢io dos TGV de plantas
nucleares. As técnicas e equipamentos envolvidos na aquisi¢dio dos sinais sdo
totalmente automatizadas e exigem um minimo de presenga humana no proprio
gerador de vapor. Os sinais s3o posteriormente (“off-line””) analisados ¢ um

~ diagnostico de cada tubo é obtido por equipes de inspetores especializados.

2.4.1 - Equipamentos de Aquisicio e Processamento dos Sinais de ECT

Os equipamentos de aquisicdo serdo brevemente descritos nesta se¢do. Uma
descri¢do mais detalhadas destes equipamentos fugiria ao escopo desta tese. Em

geral, estes equipamentos sdo de tecnologia avangada e empresas de grande vulto

COMISSAO NACIONAL Lo INER22a HUCLEAR/SP-IPER




estio envolvidas na fabricacio e realizagdo dos testes. Algumas destas empresas

serdo referenciadas.

A sonda mais comumente utilizada na inspe¢do normalizada é a bobina
diferencial. O ECT utilizando a bobina diferencial pode possibilitar velocidades
relativamente altas de inspecdo (até 54 polegadas por segundo). Esta sonda é
usualmente utilizada para detectar mecanismos de danos volumétricos. Os
mecanismos de danos aos tubos sdo causados por condigdes criticas de operagdo de
longo prazo que incluem alta pressdo, alta temperatura, alto fluxo e reagfes severas

de quimica da agua.

Existem conjuntos de normas para ensaio de ECT que sdo utilizadas na
detecgdo dos defeitos nos TGV. Estas normas sdo baseadas no conhecimento obtido
sobre os sinais de defeitos historicamente observados nos geradores de vapor em
geral, com uma adaptagfo para cada planta especifica. A tabela 2.2 mostra valores
tipicos de aquisi¢io de ECT utilizando bobina diferencial. A figura 2.11 mostra
arranjo experimental tipico para aquisicio de ECT utilizando o aparelho chamado

MIZ da Zetec Inc., Estados Unidos da América.
Para cada defeito tipico se estabelecem quais canais de freqii€éncia de
excitagdo devem ser utilizados na inspegdo e as localizagdes preferenciais para que

aquele defeito seja encontrado.

Tabela 2.2 — Valores tipicos do processo de aquisi¢do de dados do ECT em TGV.

Valores Tipicos da Técnica de Aquisi¢do de ECT com Bobina-Diferencial

Instrumento MIZ18 ou MIZ30 ou MIZ43 da Zetec
Sonda Comprimento de 83 pés e um fator de preenchimento de 86%
Velocidade

da sonda 12”’/segundo ou 30 cm/segundo aproximadamente

Minima taxa
de 400 amostras/segundo

amostragem
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A aquisi¢io de ECT ¢ bastante automatizada com robds matriciais para
gerenciar a introdugio da sonda e é normalmente gerenciado por programas de
computador bastante sofisticados, como mostra a figura 2.12, onde uma interface
grafica de um programa gerenciador de aquisi¢do de ECT em um gerador de vapor
de uma planta nuclear pode ser observado. A matriz com circulos representa a base
de tubos, € cada circulo corresponde a um tubo. Cada simbolo da legenda representa
se o tubo ja foi inspecionadao ou nfo, se apresentou algum problema para ser

inspecionado novamente (com outra sonda), ou outro procedimento semelhante.

A visualizagdo do sinal de ECT para andlise pelo inspetor também utiliza
conjuntos de programas comerciais (figura 2.13), que tém como caracteristica
principal permitir que o usudrio possa percorrer visualmente toda a extensdo do tubo
em teste, através de sinais de diferentes canais de freqiiéncia, canais mixados e,

principalmente, através de “janelas” com o plano de impedincia desejado pelo

analista do sinal.

FIGURE 2-3. 4D Prebs Pushser to bUZ-43 Canfiguration

*y.tazt
tan Catrs <"

;%wrgysm 35 not nefworiad, B IBaseT oressovar aabds must by used Ingland of i
mirken,

Fig. 2.11 — Equipamento de aquisi¢io de ECT tipico (Zetec, 2002)
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2.4.2 - O Gerador de Vapor

Existem cerca de 400 plantas nucleares em paises membros da Agéncia
Internacional de Energia Atomica (“International Atomic Energy Agency” - IAEA)
(IAEA, 1997). Esta agéncia mantém um programa de controle e manutencdo
preditiva com monitoramento do envelhecimento e degradagio de diferentes
componentes de reatores nucleares pelo mundo como os de deutério-urdnio
(CANDU) do Canada, os de dgua em ebuli¢do (“boiling water reactor — BWR”), os
de 4gua pressurizada (“pressurized water reactor — PWR”) e os de agua resfriada

(“water cooled energy reactor — WWER”) (IAEA, 1997).

Neste trabalho sera focalizada a aten¢do nos geradores de vapor dos reatores
PWR, ja que s3o os utilizados no Brasil e que poderiam vir a ter um interesse de
desenvolvimento futuro deste trabalho. Nada impede no entanto, que o nicleo desta
dissertagdo seja aplicado em outros tipo de TGV. A base de dados aqui utilizada se
refere a reatores PWR. Se¢des transversais dos dois tipos principais de geradores de

vapor PWR sdo mostrados na figura 2.14.

No TGV em forma de U os tubo sdo fixos por uma placa (“tube sheet” — TS)
posicionada na base do gerador e as dobras em “U” estdo posiciondas no topo do
feixe de tubos. O refrigerante do sistema primério, escoa no interior dos tubos,
entrando no gerador de vapor a uma termperatura de 315 a 330 °C e deixando o
gerador numa temperatura de aproximadamente 288 °C. A dgua do sistema
secundario (4gua de alimentagfo) € alimentada através de um bico injetor, pra dentro
de um tubo de descenso, onde se mistura com a agua recirculante drenada dos
separadores de umidade. A dgua proveniente do tubo de descenso flui para a base do
gerador de vapor, e entdo através do feixe de tubos onde o vapor € gerado. Cerca de
25% do refrigerante secundério € convertido em vapor em cada passagem através do
gerador e o restante ¢ recirculado. Alguns pardmetros tipicos de modelos de gerador

de vapor sdo mostrados na tabela 2.3.
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Figure 2.14 - Segdes transversais de geradores de vapor PWR de tubo reto vertical (a esquerda)
e de tubo em “U” (a direita) (IAEA, 1997).



Tabela 2.3 — Parimetros tipicos de geradores de vapor (IAEA, 1997).
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Tipo de Gerador de Vapor
Tipo 1 Tipo 11 Tipo Il
Numero de Tubos
# ~3000 a 5000 ~15000 ~ 8000 a 10000
Espagamento entre
os Tubos ~0,98a1,28 ~0,87 ~1,0
(polegadas)
Dimens&es do Tubo 0,875 x 0,050
(polegadas) 0,7SQ x 0,043 0,625 x 0,034 0,0750 x 0,042
Material do Tubo Alloy 600 Alloy 600 Alloy 600
Método de Expansio
da Placa de Tubos
(“Tube sheet™) por rolo por rolo por explosio
Altura do Gerador de
Vapor ~22m ( n3o disponivel) (nfo disponivel)
Temperatura
Ent/% do 3250C/2910C (ndo disponivel) (ndo disponivel)
Refrigerante (°C)

O funcionamento do gerador de vapor com tubos retos tem basicamente o
mesmo principio de funcionamento, s6 variando a geometria dos tubos. Esta variagdo
geométrica tem uma série de implicagdes nos defeitos potenciais existentes nos TGV

correspondentes.
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2.4.3 - Os Tubos de Gerador de Vapor

Os materiais e métodos utilizados para fabricar os componentes do gerador de
vapor afetam de forma importante a susceptibilidade a corrosfio, especialmente
quanto ao trincamento por corrosio e tensdo. A degradacdo dos TGV também é
influenciada por outros aspectos de projeto e construgio, tais como o projeto dos

suportes e o método da instalagdo do tubo (IAEA, 1997).

A instalagdo e fixagdo dos tubos nas suas bases (TS) € realizada basicamente
de quatro formas diferentes: por rolamento mecanico, por expansdo hidraulica, por
expansdo explosiva e por solda vedando a base dos tubos dentro do revestimento de
superficie. Nas primeiras plantas PWR, os tubos laminados e temperados foram
conectados a base utilizando rolamento mecédnico por um comprimento de 60 a 100
mm. Isto deixou uma fenda radial de aproximadamente 0.2 mm entre o tubo ¢ a base
ao longo de 460mm, onde impurezas quimicas podiam se concentrar. Em geradores
posteriores os tubos foram expandidos no resto da altura da base usando o processo
de expansdo explosiva no campo, ou por rolamento mecénico na fabricagdo. Nos
casos em que o rolamento adicional foi feito, a experiéncia de campo mostrou que
tensGes residuais foram introduzidas (JAEA, 1997). O método hidraulico em

geradores de vapor mais recentes deixa bem menos tensdo residual nos tubos.

Virios tipos de suporte de tubos tém sido utilizados em geradores de PWR

como mostrado na figura 2.15.
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Figura 2.15 — Esquemas tipico de suportes de TGV utilizando a nomenclatura tipica
(IAEA, 1997).

Muitos geradores de vapor t€ém suporte de tubos tipo placa, onde os tubos
passam através de buracos perfurados na placa. Esta construgdo deixa um véo
estreito em volta do tubo, entre o tubo € a placa, permitindo o refrigerante secundario
fluir. Furos menores nas bases dos tubos ao lado dos furos permitem também o fluxo

do refrigerante secundario. Outros modelos de geradores de vapor usam suportes
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formados por arranjos de varas (suportes tipo “egg-crate”), mas também usam placas

furadas em alguns locais na regido da dobra em “U” como mostrado na figura 2.16.
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Figura 2.16 — Arranjos tipicos de barras anti-vibragio (IAEA, 1997).

Outros modelos recentes de grades em rede feitas de ago inoxidavel podem
ser vistos na figura 2.17.
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Figura 2.17 — Estruturas de suporte de TGV tipicos (IAEA, 1997).

2.4.4 - Defeitos Tipicos em TGV de Plantas Nucleares

A classificagdo dos diferentes tipos de degradagdo pode obedecer diferentes
critérios, como por exemplo, a causa da degradagdo, ou o tipo de planta em que ela
surge, ou ainda a localiza¢do do defeito no tubo de gerador de vapor. Neste texto serd
utilizada uma classificagdo baseada na causa da degradacdio, pois é o critério

utilizado na base de dados utilizada (ver capitulo 3). Alguns elementos da
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classificagdo por morfologia (formato fisico da degradagio) sdo também utilizados.
Na classificagdo por causa de degradacdo pode-se inicialmente dividir as
degradagdes entre as de origem mecdnica e as de origem quimica. A classificagio por
morfologia divide as degradagdes entre superficiais ou volumétricas, e entre axiais e
circunferenciais. Em ambas as classificagdes é possivel encontrar degradagdes que

assumem mais de uma categoria.

De um modo genérico, os tipos de degradagdo mais reconhecidas
recentemente sdo mostradas na figura 2.18 e sdo relacionados abaixo com as

localizagdes preferenciais de ocorréncia:

. trincamento externo circunferencial ou axial (“outer diameter stress

corrosion cracking” — ODSCC) em suportes de tubos (“tube support plates” —
TSP);

. degradagbes volumétricas como perfuragdes (“pitting” — PIT) e
desgastes (“wear” — WEA) em estruturas de suporte ou interagdes com partes

soltas;

o trincas (“stress corrosion cracking” — SCC) e/ou ataque intergranular
(“intergranular attack” — IGA) no didmetro externo em suporte de tubos (TSP) e

na base dos tubos (TS);

. trincas (SCC) de didmetro interno na base dos tubos (TS) ¢ elevagdes
da dobra em “u”;

° fadiga de alto ciclo;
° erosiao/corrosio;

e trincamento e amassamento (“denting”);
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Figura 2.18 - Gerador de vapor em "U" e defeitos tipicos (IAEA, 1997).

Classificando as degradagBes quanto as suas causas pode-se descrever sete
tipos principais. As degradagbes por corrosdo quimica sdo: o afinamento (“thinning”
— THI), a perfuragio (“pitting” — PIT), o trincamento e corrosdo intergranular
(“intergranular attack” e “stress corrosion cracking” - IGA/SCC ou ISC), e o
trincamento por corrosdo por tensdo de 4agua primdria (“primary water stress
corrosion cracking” - PWSCC). As degradagdes por corrosdo mecénica sdo: o
desgaste (“wear” - WEA), os danos por colis@o (“impingement “ - IMP) e a fadiga.
Em geral, 0 amassamento (“denting”) néo € considerado mecanismo de dano por nio
degradar a integridade do tubo por si s6. Este mecanismo contribui ou inicia um
SCC.
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Em geral, processos relacionados a corros@o sdo mais comuns em unidades
recirculantes enquanto processos mecédnicos sio prevalentes em geradores com tubos

retos. Os mecanismos de degradagdo citados, sdo descritos a seguir.

2.4.4.1- Afinamento (THI)

Este termo € genericamente referente & perda de material volumétrico do
tubo. O ataque inicia-se pela superficie pela dissolugdodo material do tubo no
refrigerante local do gerador de vapor. As condi¢des da quimica local sdo alteradas
antes que a corrosdo comece a ocorrer. A morfologia atravessa a micro-estrutura sem
evidéncia de que os limites dos grios sejam corroidos preferencialmente. Em geral, é
encontrado proximo & base de tubos (TS) e tem relagdio com a profundidade da pilha
de lama (acumulo de material quimico depositado na base de tubos). Também sido’

encontrados nos TSP e outras estruturas de suporte.

O afinamento, quando uniforme, mantém a sec¢fo transversal do tubo circular
¢ a profundidade da degradagdo é uniforme tanto axial como circunferencialmente. O
afinamento axial ocorre principalmente préximo aos TSP, sendo limitado na diregéo

axial apenas pela espessura do TSP.

2.4.4.2- Perfuracao (PIT)

Esta forma de degrada¢ido ocorre por um processo de corrosdo geral ou €
causada por diferengas galvanicas locais e ataque 4cido por compostos de cobre. A
PIT consiste na dissolugdo do material de superficie sem preferéncia por ataque de

borda de grio e ndo tende a crescer para as dimensdes do THI.
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Em geral é uma degradagdo de extensdo bem limitada, tipicamente em tomo
de 0.1” tanto na dire¢do do arco como na dire¢do axial, sendo que algumas
profundidades de 90% da parede do tubo podem ser aceitaveis para operagdo do
tubo. A origem da degradag@o somente € observada a partir do didmetro externo do
tubo € pode crescer até a profundidade total gerando a falha do tubo por falha do

cisalhamento em volta das bordas externas da area furada.

O crescimento da degradagéo ocorre por depdsitos de 6xido e metélicos que,

em geral tém estrutura em camadas.

2.4.4.3- Trincamento e Corrosao Intergranular (IGA/SCC ou ISC)

Esta denominagdo de degradagdo ¢ genérica e descreve a degradagio que
ocorre pela agfo simbidtica de um material suscetivel, um ambiente corrosivo e
tensdo. O processo corrosivo €, em geral, fun¢do da temperatura e assume diferentes
morfologias: o ataque intergranular (“intergranular attack” - IGA), o trincamento por

corrosdo e estresse (“stress corrosion cracking” — SCC) e morfologias mistas.

O IGA ¢ uma morfologia caracterizada por um ataque uniforme as bordas dos
grido pela superficie do tubo. Para esta morfologia, a tensdo ndo € um fator de

contribuigdo. Esta degradacio pode assumir morfologia volumétrica.

O SCC consiste de multiplas trincas com poucas ramificagdes. Em geral se
propagam intergranularmente, mas existem exemplos isolados em que ocorre o
trincamento transgranular. Esta degradagdo € tipicamente descrita como bi-
dimensional com comprimento e profundidade, podendo ser axial, circunferencial ou

com dois eixos.

A morfologia mista consiste em um conjunto de muitas variagdes de formas

hibridas de IGA e SCC.
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A forma da degradagfo pode ser celular, ou de comprimento limitado e com

algum aspecto circunferencial.

Os trincamentos axiais iniciados no didmetro externo podem ser de
profundidade parcial ou total. Quando parcial se estabelecem os requerimentos
minimos de espessura levando em conta a incerteza de ECT, assim como o
crescimento projetado da trinca durante o proximo intervalo de operagdo. As trincas
axiais de profundidade total ou que excedam os minimos requisistos sdo causa de

tamponamento do tubo.

2.4.4.5- Desgaste (WEA)

Esta degradag@o pode ser causada por um objeto estranho ou por um dano
pela interacdio do tubo com o TSP ou as barras anti-vibragdo (“anti-vibration bar” -
AVB). O desgaste também pode ocorrer se um tubo tamponado € afetado e sofre uma
vibragdo induzida por fluxo grande o suficiente para resultar em contato com o tubo
vizinho. Esta mesma degradagdo pode ocorrer se o alinhamento dos tubos € muito

proximo e a vibragdo € suficiente para permitir o contato entre eles.

O desgaste pela intersec¢éo com as AVB resultam em superficies “achatadas”
sendo “cavadas” dentro do volume do tubo. Esta degradagdo atravessa os grios
indiscriminadamente. Geralmente a morfologia é regular, pois depende da geometria

do objeto que se choca com o tubo.

2.4.4.6- Dano por Colisio (IMP)

Este tipo de degradagdo ¢ uma forma de erosdo causada por s6lidos suspensos

que se chocam com a superficie do tubo. Ocorre apenas em reatores com tubos retos
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em que existe um fluxo de fragmentos distribuido pelo secundéario do gerador de

vapor.

2.4.4.7- Fadiga

Este tipo de degradagfo ocorre pela existéncia de ciclos alternados de tensio
produzidos por vibragdes dos tubos acelerados por processo de corrosdo
concorrentes. E predominantemente circunferencial e inspecionada por ECT pela

utilizacio de sonda tipo rotativa.
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3- BASE DE DADOS DE ECT UTILIZADA

3.1 - Organizacdo da Base de Dados

Quase todo método de automatizagdo de decisdes, reconhecimento de
padrGes, ou 4reas correlatas dentro do campo da “inteligéncia artificial” utiliza, em
ultima instancia, a informag¢io do chamado “especialista”. O “especialista” nada mais
¢ do que um ser humano, ou uma associa¢do deles, que detém um conhecimento
sobre um processo ou diagndstico que, em geral, ndo consegue ser representado por
regras muito exatas ou com linguagem definida. Dentro desta visdo mais geral de
processos de automatizagdo utilizando o recente desenvolvimento do computador, os
limites do campo da “inteligéncia artificial” vém sendo estabelecidos nas tltimas

décadas.

E intengdo deste trabalho automatizar, ou pelo menos, servir como
instrumento de andlise dos sinais de ECT dos defeitos observados em TGV de
plantas nucleares. Como foi exposto no primeiro capitulo desta dissertagdo, grande
parte desta andlise ainda € feita posteriormente as medidas (“off-line”) por grupos de
especialistas. A analise se constitui de observacdo das figuras formadas no plano da
impedancia em diferentes freqiiéncias de excitagdo. Estes especialistas, chamados
inspetores de ECT, passam por longos periodos de treinamento e para atuarem em
uma andlise de dados de planta nuclear precisam que ter sido aprovados em varios

niveis de qualificacgo.

A base de dados utlizada neste trabalho ¢ relativa a um conjunto de
treinamento destes inspetores de ECT em usinas nucleares. Portanto o algoritmo
proposto neste trabalho, pode funcionar com o devido treinamento, como um
inspetor que da uma terceira ou quarta opinido sobre o tipo de defeito. Esta base de
dados é chamada de PDD (“Performance Demonstration Database) (EPRI, 1995)
de propriedade da EPRI (“Electric Power Research Institute”). Os dados aqui
apresentados foram cedidos pelo professor Belle R. Upadhyaya do Departamento de

Energia Nuclear da Universidade do Tennessee para fins académicos, numa
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continuidade do trabalho desenvolvido durante um estagio naquela faculdade pelo

autor deste trabalho.

Estes dados se apresentam originalmente em formato codificado e sem pré-
processamento. A descrigdo associada aos dados (EPRI, 1995) estd originalmente
organizada por tipo de planta nuclear (empresa fabricante), localizagdo do defeito no
tubo, e tipo de defeito. Cada planta nuclear apresenta caracteristicas especificas da
estrutura, composi¢do e geometria dos geradores de vapor. Cada sinal apresenta
varios canais de diferentes freqiiéncia de excitagdo e representam uma aquisi¢io feita
ao longo de todo um tubo. Como é uma base de treinamento, cada sinal apresenta
defeitos caracteristicos em tubos com defeitos identificados apds terem sido retirados
das plantas e analisados metalograficamente em boa parte dos casos. Para cada
conjunto de dados, estdo associadas as calibragdes e os ajustes utilizados para
aquelas medidas assim como as analises associadas em formato do chamado relatério
final de andlise primaria. S3o fornecidos exemplos de indica¢Ges de defeitos
atribuidos a diferentes classes de mecanismos de dano, em diferentes localizagdes

através do gerador de vapor para plantas de diferentes fabricantes.

Como faz parte de um curso de formacdo de inspetores, o teste de final de
curso, e o documento utilizam seis dos sete mecanismos de dano descritos. Os sete
mecanismos descritos segundo o PDD sdo quatro entre os relacionados a corrosdo: o
afinamento (“thinning” — THI), os furos (“pitting” — PIT), o ataque intergranular com
trincamento por corrosdo por tensdo (“intergranular attack” e “stress corrosion
cracking” — IGA/SCC), e o trincamento por corrosdo por tensdo de dgua primdria
(primary water stress corrosion cracking “ — PWSCC). Os trés mecanismos
relacionados a degradagdo mecénica sdo: fadiga (“fatigue”), dano por colisdo
(“impingement” — IMP), e desgaste (“wear” — WEA). Desta forma, apesar de ser um
dos danos descritos, a fadiga nfo esta inserida entre os tipos de defeito para o

treinamento.

As indicagdes de mecanismos de degradagio do PDD incluem diferentes

técnicas de aquisi¢fo: a sonda bobina, a sonda giratéria e a sonda matriz (8 x 1).
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Além dos diagnésticos respectivos, sdo fornecidos as regras de andlise e o critério
que deve ser utilizado para elaboragdo do relatdrio final. O documento relata que o
sucesso no exame pratico do inspetor requer que o examinado demonstre uma
probabilidade de deteccdo de 80% (com 90% de confianga), com uma taxa de falsa
chamada menor ou igual a 10%. A acuidade no dimensionamento deve ser menor ou

igual a 10% da raiz da média do erro quadratico (“root mean squared error” -
RMSE).

Neste trabalho foram utilizados alguns critérios para selecionar os dados de
treinamento. Para que a comprovagdo da robustez do método nfo fosse prejudicada,
apenas os dados de sonda tipo bobina foram utilizados. Isto n3o impede que
futuramente sejam incorporados ao algoritmo, ou utilizado em paralelo, outra
inferéncia que utilize dados de outro tipo de sonda. Os dados da sonda tipo bobina
sd0 0s mais comuns e constituem a grande maioria dos bancos de dados disponiveis,
Ja que € o método comumente utilizado nas inspegdes de rotina. Como foi visto no
capitulo 2, tabela 2.3, a velocidade tipica de inspe¢do de uma sonda tipo bobina € 0,3
metros por segundo enquanto a inspegdo com bobina tipo rotatdria ou panqueca € de
cerca de 0,01 metros por segundo, ou seja um fator de 30 vezes. Esta diferenca de
velocidade de inspegdo faz com que a grande maioria dos diagnésticos seja feita
através de inspegdo com a sonda tipo bobina (diferencial e absoluta). A inspegdo que
utiliza a sonda tipo panqueca € utilizada para casos em que haja divida quanto ao
diagnéstico. Desta forma, neste trabalho, a escolha em utilizar dados de sonda tipo
bobina se deve ao fato de haver mais dados relativos a cada defeito e, assim, a igual
representacdo de cada defeito no treinamento dos mapas poder ser mantida. Desta
forma o algoritmo pode ser utilizado na primeira fase da analise do inspetor onde os
dados disponiveis' sdo os relativos 4 sonda tipo bobina (a chamada andlise primaria).
Por outro lado, os dados relativos a sonda tipo panqueca sio bem mais claros
visualmente, sendo raros os casos em que ainda restem ddvidas depois de sua
utilizagdo. Portanto, a primeira utilidade deste algoritmo estd na possibilidade de
diagndstico a partir de informagdes contidas no sinal que ndo necessariamente seriam

aparentes visualmente para um inspetor humano.
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Na tabela 3.1 estdo descritas as caracteristicas da base de dados utilizada

neste trabalho extraida do PDD.

Tabela 3.1 — Base de Dados de sondas tipo bobina de ECT extraidas do PDD.

TIPO DE Nimero de Numero de Numero de |
- i Localizagfes
DEGRADACAO Indicagdes Tubos Diferentes ¢
Plantas
ISC
(Trincamento 161 78 9 TSP; Vio; Pilha;
Intergranular) Dobra “U”
P 38 19
(Perfuragio) 3 Pilha
T 24 22 2
(Afinamento) Pilha; TSP
WEA 38 34 4 TSP; AVB, Placa
(Desgaste) defletora
IMP 24 12 1
(Dano por Colisio) TSP
1IGA P 3 ’
(Corrosao Intergranular) Expansio Livre
scc 3 ) .
(Trincamento por Tens#o) Expansio Livre

Pode-se observar nesta tabela a existéncia de uma despropor¢io entre o
niimero de defeitos caracteristicos ou indica¢Bes de degradagdo para cada tipo. Além
disto, estas indica¢des estdo distribuidas em diferentes localizagdes do gerador de

vapor e em diferentes plantas nucleares.

Cada tubo, em geral, tem um relatério final de andlise priméria associado as
condigdes de calibragdo e tipo de sondas utilizadas na aquisi¢do do sinal de ECT.
Cada sinal se refere a aquisi¢do de um tubo € é composto, na médié, de 30.000 a
40.000 amostras referentes ao comprimento total do tubo que esta aproximadamente

na faixa de 20 a 30 metros. Muitas vezes os arquivos se referem a trechos menores de
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interesse dos tubos. Este procedimento é comum no campo, em situagdes nas quais
sO se inspecionam determinados trechos dos tubos. No caso desta base de dados, os
sinais aproveitados neste trabalho apresentam caracteristicas de aquisi¢do de ECT
fixas. As principais caracteristicas sdo: aquisi¢do feita com 4 canais de diferentes
freqii€ncias de excitagdo (em geral 600, 400, 200 ¢ 10 Khz), podendo haver
variagdes; velocidade de deslocamento da sonda de 0,03 metros por segundos e
amostragem digital em torno de 30 amostras/polegada (em torno de 12 amostras/cm).
Outras caracteristicas deste tipo de aquisi¢do podem ser vistas na se¢do 2.4.1. Como
pode ser observado, a taxa de amostragem caracteristica é em torno de 396
amostras/segundo ou 396 Hz. Os arquivos referentes as indica¢des dos defeitos sfo
compostos de 16 colunas, referentes as partes real e imaginaria dos canais absolutos

e diferenciais de cada um dos quatro canais de freqii€ncia de excitag3o.

3.2 - Montagem dos Conjuntos de Treinamento

O formato do relatério final de analise primaria tem o aspecto de uma tabela
padrdo, mostrada na figura 3.1, onde cada linha se refere a uma indicagdo. Neste
formato, cada coluna se refere a uma informagio tipica da referida aquisi¢do. No
exemplo da figura 3.1, as indicagbes se referem a degradagdo PIT. A primeira coluna
se refere a um indicador de identificagio do gerador de vapor em analise. As
segundas e terceira colunas se referem respectivamente a linha e a coluna da matriz
identificadora do tubo no gerador de vapor em questdo, ou seja, cada dupla de
valores representa um unico tubo. A quarta e quinta coluna se referem a voltagem e
fase relatadas para aquele sinal diagnosticado como indicagdo de falha. A sexta
coluna se refere a estimativa da porcentagem da parede afetada pelo defeito daquela
indicagdo. A sétima coluna se refere ao canal de freqiiéncia de excitag@o utilizado
para o diagndstico. A oitava coluna se refere a localizagio da indicagdo no tubo. Esta
informac@o se refere a uma localizagéo tipica no tubo que no processo de aquisi¢io e
analise de ECT sd3o marcadas por “etiquetas” codificadas. Neste exemplo € expressa
por TSC que se refere a “tube sheet cold” (base de tubos fria). A nona coluna se
refere a distdncia (em polegadas) da indicagdo a localizagdo caracteristica

especificada na oitava coluna. A décima coluna se refere ao comprimento do sinal
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para o qual a décima-primeira coluna se referird. Esta indicagdo também ¢&
codificada, e no exemplo da figura 3.1 é expressa por 01CTEC que se refere a um
sinal que foi adquirido a partir de 01C (primeiro suporte de tubo da “perna fria” do
tubo) até TEC (“tube end cold” ou fim de tubo frio). Finalmente a décima primeira
coluna se refere ao ponto dos dados amostrados onde fica o centro da indicagdo
daquela linha. Como pode ser visto na figura, os niimeros desta coluna giram em

torno do mesmo valor pois sdo indica¢ds de PIT encontradas em regides semelhantes

dos tubos analisados.

20 19 27 0.46135 I5P27TSC  + O0.85 OALTEE 3740
20 18 27 0,33 95 56 P2 TSC  + 1.82. QICTEC 3704
20 13 27 059102 50 P2 TSC  + 2.03 GICTEE 3896
20 6 29 043114 3P 2TISC + 1.34 'GICTEC  ABG7
20 11 73 0,90118 ISP 2 TSC  + 1,02 O1CTEE 3732
20, 972 0,30 79 70P2TSC + 1.38 CICTEC 4083
20° 6 68 1.57109 d4P2T5C « 1,23 GICTEC 4095
20 6 BB 0,81 76 72P 2 TSC  + 1.84 CICTEC 4071
20 25 59 1,34 980 B4PZ2TISC  + 1,04 OILTEL 3377
20 26 58 0.46137 13 P2 TSC  + 2.57 OICTEE 3851
20 26 53 0,3011d VP 2TSC ¢ 1.38 OICTEC 4000
20 27 50 0,38109 44P27TSC  + 1.37. OICTEC. 4884
20 27 50 0.85113 AP 2TSC ¢ 2.19 OICTEC 4852

Figura 3.1 - Formato tipico de um relatério final de anilise de ECT.

A selegdo dos sinais desta base de dados para o treinamento teve que levar
em conta a representatividade de cada sinal relativa ao defeito, a planta de origem e a
localizagdo no tubo. A principio o método proposto ndo pretende utilizar estas
informagbes para a identificagdo dos tipos de defeitos, por isto quanto mais
diversificado estiver a base mais independente destas informacdes estara sendo a

classificagdo.

Uma das caracteristicas do “relatério final” (figura 3.1) é a chamada
indica¢do central (IC) que se refere a localizagdo do centro do sinal degradado no

conjunto de dados de andlise do respectivo tubo. Na figura 3.2 pode ser visto o
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critério estabelecido nesta tese para a segmentag@o do sinal correspondente a IC do
relatorio final. Este critério segmenta trechos de 32, 64 ¢ 128 amostras utilizando a
IC como centro. Desta forma, o segmento de 64 amostras do sinal de interesse se
inicia na amostra (IC — 32) e vai até a amostra (IC + 31). Por este procedimento, foi

obtido um conjunto de segmentos de sinais representativos de cada defeito estudado.

Sinal Indutivo s/ Filtragem
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Figura 3.2 — Critério de segmentacéo do sinal utilizando a IC como referéncia.

A selegdo dos sinais levou em conta o fato de que para o treinamento do
mapa de Kohonen (capitulo 5) é necessario um niimero igual de dados (segmentos de
sinais) para cada defeito. Isto limitou ainda mais o tamanho do banco de dados
utilizavel para o treinamento, pois a limitagdo € sempre pelo defeito com menor
numero de segmentos associados. Como pode ser visto na tabela 3.1, para que o
algoritmo levasse em conta os 7 defeitos caracteristicos, seria necessario limitar a

trés segmentos de sinais para cada defeito, pois este era 0 niimero de indicagdes para
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o tipo SCC “puro”. Desta forma, decidiu-se pela utilizagdo de cinco defeitos (ISC,
PIT, THI, WEA e IMP) com a utiliza¢do de 24 indicac¢des para cada tipo de defeito.
Cada uma destas indica¢es apresentam sinais referentes a quatro diferentes canais
de freqiiéncia, sendo cada um deles apresentando aquisi¢des absolutas e diferenciais.
Além disto, deve-se observar que um dos cinco tipos de defeitos utilizados é o
chamado “corrosdo intergranular” (ISC), que ¢ um mecanismo composto de “ataque
intergranular” (IGA) e “trincamento por corrosdo” (SCC), justamente os dois tipos
de defeitos “puros” deixados de fora do banco de treinamento. Qutra observacio
importante a ser feita é que o ISC € citado como um dos tipos mais frequentes de
ocorréncias em plantas com Inconel 600. Em muitas classificagdes a categoria ISC

engloba IGA e SCC.

Outro procedimento escolhido para selecionar os dados de entrada para esta
tese, fot a decisdo pela utilizagdo dos sinais adquiridos por bobinas diferenciais. Isto
se deve ao fato de que a grande maioria dos procedimentos definidos para
identificag@o do tipo de defeito, utiliza ou canais diferenciais ou sinais diferenciais
mixados. Existem exce¢les, mas os aspectos e formatos dos sinais diferenciais

apresentam maior regularidade entre indicagGes diferentes.

Como mencionado, a base de dados para treinamento e teste do algoritmo de
classificagdo se constitui de cinco diferentes conjuntos (tipos de defeito) de 24
indicagdes cada. Para cada indicag#o, existem quatro canais disponiveis. Por razoes
semelhantes as anteriormente alegadas (maior freqii€éncia de utilizagdo nos
procedimentos para diagnostico e maior regularidade dos sinais) foram utilizados os
dois canais diferenciais de maior freqiiéncia de excitagdo. Desta forma, cada

indica¢do é representada por dois conjuntos de sinais no plano de impedancia.

Nas figuras 3.3 e 3.4 s3o apresentados segmentos de sinais de ECT
diferenciais e absolutos respectivamente. Estes segmentos de 64 pontos sdo
apresentados em diferentes graficos para os diferentes canais de freqiiéncia de
excitagio (400kHz, 200kHz, 100kHz, e 10kHz). Também sdo apresentados em

graficos separados o sinal resistivo, o sinal de reatincia indutiva e o plano de
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impedéancia para as quatro freqiiéncias de excitagdo. Todos os graficos apresentados
nas duas figuras referem-se & mesma regido de degradac@o (ISC) do tubo, e foram

segmentados de acordo com o critério da IC.
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Figura 3.3 - Segmentos de 64 pontos de sinais de ECT diferenciais em diferentes freqiiéncias de

excitacio (400kHz, 200kHz, 100kHz, e 10kHz) relativos a ISC.

400kHz 200kHz 100kHz 10kHz
1 1 1 1
- T
08 [ 08 i ‘ﬂ/"N/J\ 08 // \ 08 ; A.J//
i
Sinal 06 /\ 08 | 08 / 08| J
Resistivo g4 04 \ 04 04 f/\
| j v /
02 A ; oz} | 02 02}/ \
ol W oL o ol N/
0 2 4 60 0 4 e 0 20 40 80 0o 20 40 60
1 1 - 1 1 ;
08 {1 os oat [Y 08 /’J VT /\‘\/
I~ l.i“,‘i\’ ! !
Sinal 08 08 08 i \/ | o8 J \
. 1% {
Indutivo 04 \ 04 04 04 \ /
02 ‘\l ey 02 02 02 \ /
pERT \
o i} 0 o o 1]
¢ 2 4 6o 0 2 4 e o 20 4 60 o 20 40 60
1 1 1 1 r
08 08 \ 08 A4 08 !
Plano _ 4
de 08 08 08 ! o8
Impedancia 04 04 04 04
02 02 02 i 02
i
0 0 = 0 " o
0 05 1 0 05 0 I 1 [} o0s

Figura 3.4 - Segmentos de 64 pontos de sinais de ECT absolutos em diferentes freqiiéncias de

excita¢io (400kHz, 200kHz, 100kHz, ¢ 10kHz) relativos a ISC.
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Um sinal resistivo de ECT relativo & extensdo completa de um tubo ¢
mostrado na figura 3.5. Este sinal representa um conjunto de 25.000 pontos
amostrados aproximadamente, correspondentes a uma extensio aproximada de 20m
de tubo. Estdo representados na figura as localizagdes tipicas do sinal de ECT
correspondentes as diferentes regides do tubo de gerador de vapor e as estruturas de
suporte que o circundam. O trecho de dados apresentado é comumente descrito como
o trecho entre o “fim de tubo quente” (“tube end hot” — TEH ) € o “fim de tubo frio”

(“tube end cold” — TEC), representando assim toda a extensdo do tubo e formando a
sigla TEHTEC.

Nesta figura pode-se notar a presenca dos sete picos referentes as placas de
suporte dos tubos (TSP) do lado “quente” do tubo (perna quente) a esquerda do sinal,
e do mesmo niimero de picos referentes ao lado “frio” do tubo (perna fria) a direita
do sinal. Deve-se ressaltar que a intensidade destes picos ¢ muito maior do que a dos
picos referentes as degradagdes normalmente encontradas. Pode-se observar, na
mesma figura, a presenga no centro do sinal, da regifio correspondente a dobra em U
do tubo. Esta regido ¢ mais ruidosa e apresenta picos correpondentes s barras anti-
vibragdo (AVB) que ndo sfo visiveis nesta figura. Ainda nesta figura estdo indicadas
nos extremos, as regides do sinal correspondentes ao fim do tubo, TEH e TEC, que
tém uma intensidade dezenas de vezes maior que o resto do sinal correspondem aos
picos do sinal que ocorrem no momento em que a sonda entra e sai do tubo,
respectivamente. Outras regides caracteristicas do sinal simetricamente apresentadas
nesta figura, sdo as referentes & base dos tubos (TS). Comumente apresentam um
nivel de ruido maior por apresentarem acimulo de lama (“sludge pile”) ao redor dos
tubos, € no espago (existente em muitas plantas) entre a base dos tubos € o préprio

tubo (“tube sheet crevice” — TSC).
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SINAL RESISTIVO DE EXTENSAO COMPLETA DO TUBO ( TEHTEC)
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Figura 3.5 — Sinal resistivo diferencial de 400kHz de extensio completa de tubo em “U”.

A figura 3.6 apresenta os sinais resistivo, indutivo e no plano de impedancia
caracteristicos (assinaturas) de um suporte de tubo (TSP) sem defeito € com defeito
(a) e (b) respectivamente. Observa-se na figura 3.6b relativa ao plano de impedancia,
que o lobo direito da figura de Lissajous se deforma completamente, sinalizando ao
inspetor de ECT a presenca de degeneragdo nesta regido do tubo. O tipo de
degeneragdo mostrada na figura é o desgaste (WEA). Este método de observagéo de
alteragdo da forma da figura de Lissajous nos sinais de ECT relativos as estruturas de
suporte do tubo ¢ complementado pela observagdo dos sinais de canais mixados.
Estes canais sdo obtidos por uma composi¢do entre sinais de dois canais com
freqiiéncia de excitacdo diferentes. A mixagem supde que as assinaturas relativas as
estruturas de suporte em diferentes canais de freqiiéncia tém a mesma forma, apenas
com uma rota¢do da fase e um fator de escala. A obten¢do dos canais mixados €
procedimento de rotina, dos programas comerciais utilizados pelo analista de ECT.

Nesta tese, utiliza-se um algoritmo de regressdo numérica para se encontrar oS
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parametros da matriz de transformagdo entre diferentes canais. Este processo €

melhor explicado na secdo 3.3.
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Figura 3.6 — Sinais resistivo, indutivo e plano de impedancia, caracteristicos de: (a) suportes de
tubos (TSP) sem defeito e (b) TSP com defeito.
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O mesmo formato basico do sinal relativo ao TSP pode ser observado em

outras estruturas. A figura 3.7 mostra a assinatura do sinal da base de tubos (TS).
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Figura 3.7 — Sinal resistivo, indutivo e plano de impedincia de sinal caracteristico da base de

tubos (TS). A freqiiéncia de excita¢io do canal é 400kHz.
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3.2.1 - Sinais Relativos ao Trincamento Intergranular (ISC)

Nesta se¢do, s@o apresentados alguns sinais caracteristicos de ISC utilizados
nesta tese. Os sinais utilizados correspondem as degradacdes ocorridas no vio entre
tubo e base de tubos (“crevice”), no topo da base de tubos (“top of tube sheet” —

TTS) relativos a chamada “pilha de lama” e nas dobras em “U”.

Um exemplo de um sinal indutivo relativo a um tubo que apresenta a
degradacgdo ISC (trincamento por corrosfio) ¢ mostrado nas figura 3.8. Tal regido
corresponde ao “v@o entre tubo e placa de tubo” (“crevice”). Como pode ser visto, o
nivel de ruido ¢ alto nesta regifio. A indicagfo est4 assinalada entre a placa de tubos
quente (“tube sheet hot” — TSH) e o “tube end hot” (TEH). Como pode ser visto, a
detecdo da falha utilizando somente a intensidade do sinal diferencial indutivo é
quase impossivel. A mesma degradacdo ¢ apresentada em detalhe no sinal diferencial

resistivo, indutivo e plano de impedancia na figura 3.9.
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o8l T . . . T T
0.6+
TSH {“ j
o4l ISC - 20303 i j
2 -
S | J
s 0.2} v /‘ |
= ) !
3 o} | A
s fom A Aed L
2 1 SN -
g 02 PATRYE YAV W\/\\) V/\ o) mfA’ N
s
e 04l | I
0.6} TEH
-0.8
-1 L 'y 1 1 L
1.99 2 2.01 2.02 2.03 2.04 2.05
Pontos amostrados x 10"

Figura 3.8 — Segmento do sinal indutivo de 400kHz (diferencial). A regido corresponde ao “vio
entre tubo e placa de tubo” (“crevice”). A indicacaio de ISC esta assinalada entre a “placa de

tubos quente” (TSH) e o “fim de tubo quente” (TEH).
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Figura 3. 9 — Segmento com 100 pontos amostrados de sinal resistivo, indutivo e plano de

impedancia de 400kHz (diferencial) sem filtragem (a) e filtrado (b) referente a ISC.
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Observando-se a figura 3.9 ¢ possivel perceber no plano da impedancia, o
padr#o similar a figura de Lissajous buscado normalmente pelo inspetor de ECT para
a detegdo do defeito. Existem outros critérios para a dete¢fio, como a observacdo
simultinea da alteracdo em outros canais de freqiiéncia, inclusive canais mixados. A
figura 3.10 mostra a mesma degradagfio com segmentos de diferentes tamanhos do
sinal no plano da impedancia. Na figura 3.10a é apresentado um segmento de 64
amostras ¢ na figura 3.10b ¢ apresentado um segmento de 495 amostras que inclui o
segmento anterior (destacado na cor vermelha). A detegdo do defeito, no entanto,
foge ao escopo desta tese. Todo o trabalho de classificagdo desenvolvido baseia-se na
identificacfio ja realizada pelo especialista e registrado no relatorio final do PDD
através da IC. Apesar disto, o procedimento de dete¢do pode vir a ser um

desdobramento dos resultados obtidos nesta tese (ver capitulo 8).
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Figura 3.10 — Plano de impedéncia com 64 pontos do sinal de 400 kHz (diferencial) filtrado ¢ IC

referente ao defeito ISC.

3.2.2 - Sinais Relativos a Perfuracio (PIT)

Nesta secgdo, sdo apresentados alguns sinais caracteristicos de PIT utilizados
nesta tese. Os sinais utilizados correspondem as degradagdes ocorridas na chamada

pilha de lama (“sludge pile™) na regido do tubo que fica acima da (TTS).
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Um exemplo de indicagdo de perfuragéio € mostrado na figura 3.11. O sinal
foi obtido com sonda tipo bobina diferencial com freqii€ncia de excitagdo de
600kHz. Este segmento de sinal (01CTSC) corresponde a regifio entre a primeira
placa de suporte de tubos “fria” (01C) ¢ a placa de tubos “fria” (TSC).

PIT - Sinal (01CTEC) Resisitivo de 600kHz (Diferencial)
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Figura 3.11 — Sinal resistivo de 600kHz (diferencial) com indicacio de perfuracio (PIT).

Observa-se na figura 3.12 um segmento de 128 pontos em torno da IC, em
que o sinal da base de tubos esta incluido. Para analisar este tipo de segmento, onde o
sinal forte de uma estrutura de suporte estd presente, pode-se utilizar o recurso da
mixagem de canais. A mesma indicagdo inserida em um segmento de sinal resistivo €
mostrada em um segmento de 64 pontos na figura 3.13. Em boa parte dos dados ¢
possivel caracterizar o sinal do defeito sem a utilizagdo do recurso de mixagem,
utilizando segmentos menores que 100 pontos amostrados (em torno de 0,075m). A
desvantagem de sua utilizagfo ¢ que, por ser basicamente uma subtragdo entre sinais,
corre-se 0 risco dela extrair uma informagao do sinal que pudesse ser importante para
a sua caracterizacio. A figura 3.14 apresenta o grafico resisitivo, indutivo e do plano

de impedéncia do mesmo segmento de 64 pontos correspondente a degradagdo PIT.



63

Sinal Resistivo de 128 pts - 600kHz - Pitting
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Figura 3.12 — Segmento de 128 pontos de sinal resistivo de 600 kHz (diferencial) com indicagfo

de perfuragio (PIT).
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Figura 3.13 — Segmento de 64 pontos de sinal resistivo de 600 kHz (diferencial) com indicacio de

perfuragio (PIT).
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Os programas comerciais utilizados pelos operadores de ECT para
vizualizagdo, aquisicdo e analise dos sinais possuem recursos para criar canais
mixados que sdo muito comumente utilizados. No entanto alguma modifica¢do
substancial pode ocorrer no sinal de interesse. A utilizagdo de um segmento de 64

pontos em torno da IC pode ser uma solugio razoéavel para robustez e velocidade na

caracterizagdo destes defeitos.

3.2.3 - Sinais Relativos ao Desgaste (WEA)

Nesta se¢do, sdo apresentados alguns sinais caracteristicos de WEA utilizados
nesta tese. Os sinais utilizados correspondem as degradagdes ocorridas préximas as
AVB que se localizam na dobra em “U” do tubos, nas placas defletoras € proximo as

estruturas de suporte.

Um exemplo de sinal associado ao defeito desgaste (WEA) é mostrado nas
figuras 3.15, 3.16, 3.17 e 3.18, onde sdo mostrados segmentos de sinais resistivos e
indutivos utilizando canais diferenciais que sofreram e que nio sofreream o processo
de mixagem. Os sinais mixados e filtrados apresentam intensidades dez vezes menor
do que seus correspondentes sem mixagem (ver se¢do 3.3). Este decréscimo na
intensidade ¢ devido ao processo de subtragdo entre os sinais de diferentes canais de
freqiiéncia de excitagdo que corresponde a mixagem de canais. O efeito no formato
do sinal no plano da impedéncia pode ser observado nas figuras 3.19 e 3.20. Da
mesma forma que as placas de suporte dos tubos (TSP), as barras anti-vibragéo
(AVB) tém um sinal caracteristico no plano da impedancia semelhante ao observado
na figura 3.6a A detecgdo de defeitos nesta regido € muitas vezes baseada na
deformagio da figura de Lissajous usual para AVB como mostrado nas figuras 3.19 e
3.20.
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Sinal Resistivo de 600kHz de 64 pts - WEA
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Figura 3.15 — Segmento de 64 pontos de sinal resistivo de 600 kHz relativo a indicaciio de defeito

desgaste (WEA) localizado sobre barra anti-vibragio (AVB).
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Figura 3.16 — Segmento de sinal resistivo de canal diferencial mixado (600/100 kHz) e filtrado,

relativo a indica¢iio de desgaste (WEA).
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WEA - Segmento de 64 pts de Sinal Indutivo de 600 kHz
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Figura 3.17 — Segmento de 64 pontos de sinal diferencial indutivo de 600 kHz relativo a
indicacdo de desgaste (WEA).
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Figura 3.18 — Segmento de sinal resistivo de canal diferencial mixado (600/100 kHz) e filtrado,
relativo a indicagio de desgaste (WEA).
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Figura 3.19 — Plano de impedincia de sinal diferencial de 600 kHz com 64 pontos relativo a

indicacio de desgaste (WEA) sobre sinal caracteristico de AVB.
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Figura 3.20 — Plano de impedéncia de 64 pontos relativo a canal diferencial mixado de 600/100

kHz e filtrado, correspondente a indicagio WEA.
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3.2.4 - Sinais Relativos ao Afinamento (THI)

Nesta sec¢fio, sdo apresentados alguns sinais caracteristicos da degradagfo
chamada afinamento (THI) utilizados nesta tese. Os sinais utilizados correspondem
as degradagdes ocorridas proximas as placas de suporte de tubos (TSP) e as

chamadas “pilhas de lama” que se localizam no topo da base de tubos (TTS).

Um exemplo de sinal desta base de dados associado a este mecanismo de
degradagdo ¢ mostrado na figura 3.21. Esta figura mostra o segmento de sinal
indutivo diferencial de 400kHz. Este segmento contém duas indica¢des relativamente
proximas, com diferenca de 18 pontos amostrados o que significa para a taxa de
amostragem de 33 amostras/polegada uma distdncia aproximada de meia bolegada
ou 1,2 cm. Neste exemplo, esta degradag@io pode ser caracterizada pela presenca de
dois picos claramente distintos ao lado do sinal da placa de tubos quente (TSH). O
plano de impedéncia relativo a esta degradag@io pode ser visto na figura 3.22. Nesta
figura,o grafico apresenta a justaposigdo de duas figuras de Lissajous com as duas IC

correspondentes indicadas. Esta figura ndo inclui o sinal relativo ao TSH.

THI - Sinal Indutivo ¢/ 2 indicacoes (400kHz - dif)

N
'\

ol THI 1 . TSH 2
IC - 3037 IC - 3055

Volts

0.2F

0.4L

0.6} \)

-0.8

3020 3040 3060 3080 3100 3120
Pontos Amostrados

Figura 3.21 — Segmento de sinal indutivo de 400kHz apresentando dois sinais distintos de
afinamento (THI).
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Plano de Impedancia de Canal Diferencial de 400kHz com 60 pontos
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Figura 3.22 — Plano de impedincia de canal diferencial de 400kHz apresentando a justaposicio

de duas figuras de Lissajous correpondentes as duas IC da degradagio de afinamento (THI).

3.2.5 - Sinais Relativos ao Dano por Colisdo (IMP)

O ultimo tipo de degradagdo utilizado neste trabalho ¢ o dano por colisdo
(IMP). Os sinais utilizados para esta degradacfo sdo correspondentes as regides
proximas as placas de suporte de tubos (TSP). Um exemplo de uma indica¢do na
regido de expansdo livre € apresentado nas figuras 3.23, 3.24 e 3.25. O plano de
impedancia apresentado na figura 3.25 corresponde a justaposi¢io de duas figuras de

Lissajous correspondentes a degradagdes proximas.
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Figura 3.23 — Segmento de sinal resistivo diferencial de 600kHz com duas indicagdes de dano

por colisdo (IMP) ao lado de sinal de TSP caracteristico.

Segmento de Sinal indutivo Diferencial de 600kHz
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Figura 3.24 — Segmento de sinal indutivo diferencial de 600 kHz com duas indicagdes de IMP ao

lado de sinal de TSP caracteristico.
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Plano de Impedéancia com 64 pontos (7564-7627)
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Figura 3.25 - Plano de impedancia com 64 pontos relativos as indica¢Ges de danos por colisiio

(IMP) contendo duas indicacdes.

3.3 - Vizualizagio e Pré-processamento dos Sinais de ECT

Os sinais da base de dados utilizada foram adquiridos através de um sistema
de aquisi¢do padrdo em usinas nulceares chamado EddyNet utilizando a norma da
ASME (ASME, 1992) para defini¢do da origem da fase do sinal. O aparelho
utilizado nesta aquisi¢8o € da série MIZ da Zetec Inc., Estados Unidos da América.
Um parcela significativa destes dados sdo codificados sem pré-processamento, de
acordo com padrdes que s6 podem ser decodificados e lidos por um programa

comercial utilizado pela EPRI chamado MuliView da empresa R/D Tech, Canada.

O proprio EddyNet da Zetec € o MuliView possibilitam, além da
decodificag#o, a vizualizagfo e calibracdo do sinal para uma analise posterior (“off-
line”) de acordo com os pardmetros da aquisigdo (informagdo contida nos dados).
Outra propriedade importante destes programas ¢ que eles possibilitam a detecgio

automatica de anomalias no sinal por um limite de intensidade de sinal (“threshold”).
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O inspetor que utiliza esta detecgdo automdatica pode entdo marcar a anomalia e o

sinal de interesse para posterior analise.

Ao longo da ultima década Belle R. Upadhyaya e coolaboradores da
Universidade do Tennessee, tém desenvolvido moddulos de pré-processamento de
alguns destes sinais. Estes algoritmos, desenvolvidos em carater académico,
possibilitaram o surgimento de modulos para pré-processamento, deteccdo e
classificagdo, a parte dos programas comerciais (Yan e Upadhyaya, 1996). Alguns
algoritmos de visualizagdo e calibragdo dos sinais foram adaptados para o uso nesta

tese. A base de dados descrita neste capitulo ji se apresentava decodificada.

Dentre estes algoritmos, foi desenvolvido um médulo independente (“stand-
alone™) de pré-processamento (figura 3.26) do sinal de ECT, utilizando andlise de
multi-resolugio utilizando transformadas de “wavelet” (Mallat, 1989a). Na se¢@o
6.5 encontra-se um resumo dos principais conceitos sobre esta transformada. Para
uma revisdo mais apurada sobre o assunto pode-se consultar o livro de Meyer
(1988). O método de filtragem incluido neste médulo € a extragdo de ruidos por
limites suaves (“de-noising by soft-thresholding™) e foi desenvolvido por Donoho
(1994). Este método se aproxima do funcionamento de um filtro para a eliminago
seletiva (em diferentes escalas de freqiiéncia e limiares de intensidade) do ruido do

sinal.

Esta transformada de “wavelet”¢ uma operacéo linear que decompde um sinal
em componentes que aparecem em diferentes escalas. A tranformada é baseada na
convolugdo de um sinal com um ﬁltro de dilatagdo (“dilation”). Esta decomposigio
foi inicialmente estudada em processamento de sinais (Smith e Barnwell, 1986) ¢
visdo  computacional ~(Witkin, 1983) e posteriormente reformalizada

matematicamente (Daubechies, 1990; Mallat, 1989b).

Este filtro permite a escolha da faixa de freqiiéncia que se quer atenuar e o
método de atenuagdo associado. Este médulo foi utilizado neste trabalho

qualitativamente para a melhor vizualizacio e selecdo da base de dados de
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treinamento, mas ndo como etapa de pré-processamento de toda a base. Alguns sinais
em que a relagio ruido/sinal era muito alta foram filtrados por este algoritmo,
deonstrando que a filtragem com “wavelets” traouxe resultados superiores. Sendo
assim, trata-se de abordagem alternativa a filtragem convencional a ser considerada
nos modulos de pré-processamento. Esta filtragem tem sido um campo de
desenvolvimento cientifico e tecnologico nos ultimos anos, principalmente na
utilizagfo da teoria de “wavelets” na anélise € processamento de sinais. Nesta analise
€ -possivel uma representagdo do sinal no campo da freqiiéncia ¢ do tempo,
permitindo um processamento de sinais mais sofisticado com acesso a um namero
muito maior de informagdes presentes no sinal (Upadhyaya et al., 1993). O modulo
pode futuramente ser incorporado ao sistema de diagnostico desenvolvido nesta tese
para verificar se a eliminagfo seletiva do ruido aumentaria a eficiéncia da

identificagdo dos defeitos.
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Figura 3.26 — Interface grafica do médulo de filtragem seletiva de sinal de ECT.

Como pode ser visto na figura 3.27, o pré-processamento empregado em toda
a base de dados utilizada nesta tese consiste em um conjunto de algoritmos para

leitura, vizualizagdo, calibragdo, mixagem, segmentagdo, selegdo dos canais e
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montagem de matrizes modelo por tipo de degradagdo. Apds o pré-processamento
sdo criados conjuntos de vetores de treinamento e teste que servem de entrada para
um outro conjunto de algoritmos de extragdo de caracteristicas (capitulo 6) que

finalmente gera a entrada para um algoritmo classificador final (capitulo 7).

A primeira etapa de pré-processamento é composta por calibragdo e mixagem
(figura 3.27). A calibragdo obedece os critérios apresentados no capitulo 2 (sec¢do
2.3.2). Os arquivos originais desta base estdo divididos em diretérios organizados por
calibragdo. Cada diretdrio contém arquivos de diferentes tubos e um ou dois arquivos
com sinais da calibragio utilizada para aqueles tubos. Desta forma, o primeiro passo
de pré-processamento € a calibragdo de toda a base de dados utilizando os arquivos
com as calibragdes correspondentes. Portanto foram criados arquivos contendo toda a

base de dados devidamente calibrada.

O processo de mixagem de canais consiste de uma subtragdo entre os dois
canais a serem mixados para eliminag@o do sinal relativo a estrutura. Existem varios
métodos de mixagem de canais, mas o mais comumente utilizado baseia-se numa
matriz de escalamento, rotacdo e translagdo (Stolte et al., 1982). A suposi¢io
necessaria para a utilizagdo deste método € que os sinais de ECT em duas
freqiiéncias diferentes de excitagdo sejam transformaveis por rotagdo, translagdo e
escalamento. Primeiramente obté-se os pardmetros das duas figuras de Lissajous
formadas no plano de impedincia pelos dois sinais em diferentes canais de
freqliéncia de excitagdo de uma mesma estrutura de suporte (TSP, AVB, etc.).
Através destes parametros medidos, sdo calculados por minimizagdo dos erros
quadraticos, os coeficientes da matriz afim. (Sword e Simaan, 1985). Este
procedimento foi implementado em um algoritmo utilizado para mixar parte da base

de dados de acordo com a metodologia explicada a seguir.

A mixagem foi realizada sobre parte dos sinais que apresentavam indica¢des
em regides muito proximas as estruturas de suporte. Foram criados dois canais
mixados para todos os dados relativos a degradacdo por colisio (IMP), 40% dos

dados relativos a degradagdo por desgaste (WEA) e para 30% dos dados relativos a
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degradacio de afinamento (THI). Os canais mixados obedeceram a seguinte

metodologia:

1) o primeiro canal de mais alta freqiiéncia de excitago (em geral 400kHz)
¢ mixado com o terceiro canal (em geral 100kHz), utilizando sempre os canais

diferenciais (figuras 3.3 e 3.4);

2) o segundo canal de mais alta freqiiéncia (em geral 200kHz) mixado com

0 0 terceiro canal;

3) estes dois canais mixados sdo utilizados como os dois sinais utilizados

para cada defeito.

Para o restante dos dados ndo foi necessaria a mixagem pois a indicagdo se

encontrava distante o suficiente do sinal relativo as estruturas de suporte.

A selecdo de conjuntos de treinamento e teste utiliza um algoritmo randémico
de escolha dos vetores de treinamento, mantendo a proporg¢do de mesmo niimero de

vetores representativos de cada tipo de degradagdo.

Cada sinal € normalizado entre zero € um pelo méximo do médulo do nimero
complexo formado no plano da impedéncia, mantendo-se assim a forma da figura de

Lissajous neste plano.

Finalmente sfo gerados arquivos com as matrizes de dados calibrados e
mixados e organizados por tipo de degradagdo em diretérios correspondentes a estes
tipos (figura 3.27).
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Figura 3.27 — Etapas de pré-processamento da base de dados utilizada.
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4 - TECNICAS DE RECONHECIMENTO DE PADROES EM SINAIS DE
ECT

4.1 - Reconhecimento de Padroes

Um nimero cada vez maior de areas cientificas tém apresentado problemas
de reconhecimento, descrigdo, classificagdo e agrupamento (“clustering”) automatico
de padrdes. Areas como a biologia, psicologia, medicina, propaganda (“marketing”),
visdo computacional, inteligéncia artificial, e sensoramento remoto tém aparecido na

literatura como aplicagdes destas técnicas baseadas em sisternas computacionais
(Jain et al., 2000).

Watanabe (1985) definiu o conceito “padrdo” como: “o oposto de caos; é
uma entidade, vagamente definida, a qual pudesse ser dado um nome.”
Alternativamente, sugerimos uma definigdo mais operacional em que “padrdo”
poderia ser definido como forma ou conceito abstrato n-dimensional composto de n
diferentes caracteristicas observaveis (ou mensurdaveis). Cada caracteristica
equivaleria a uma propriedade do conceito, da mesma forma que dizemos que uma
cadeira tem a propriedade de “poder-se sentar sobre” ela. Desta forma um padrio
poderia ser uma imagem de impressdo digital, uma palavra em escrita manual, uma

face humana, ou um sinal de voz.

O reconhecimento de padrdes se divide basicamente em dois tipos: o
primeiro, baseado em classificagdo supervisionada na qual o padrdo de entrada é um
membro de uma classe pré-definida; e o segundo baseado em classificagcdo ndo-

supervisionada, onde o padrio ¢ associado a uma classe desconhecida até entdo.

Duda et al. (2001) comparam a tarefa de se obter o reconhecimento de
padrdes automatizado como o desenvolvimento da percep¢do da maquina. Desde o
reconhecimento da fala, da identificacdo de wuma impressdo digital, do
reconhecimento Otico de caracteres até a identificacdo de sequéncias de DNA, todos

estes seriam aspectos desejaveis ¢ de grande utilidade que tém sido implementados
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como extensdes dos sistemas que utilizam computadores como base. Ainda segundo
os autores, um sistema classificador € composto de quatro etapas: 1) percepcio, que
corresponde a obtengdo de dados puros, sinal, imagem, etc. (informagio digital); 2)
eliminag@o do “ruido”, que inclui a filtragem analogica, digital e até mesmo um tipo
de segmentagdo em que o objetivo € separar a informagdo util ou de interesse; 3)

extragdo e selegdo de caracteristicas; 4) criagdo dos modelos; 5) escolha do modelo

que melhor se ajusta.

Ainda segundo Duda et al. (2001), as principais metas em reconhecimento de
padrGes sdo: 1) hipotetizar a classe destes modelos; 2) processar o dado “sentido”

para eliminar ruidos; 3) para qualquer dado novo escolher o melhor modelo que lhe

corresponda.

Tanto o reconhecimento de padrdes como mais especificamente a
classificagcdo sdo considerados atualmente dentro de um contexto maior no qual
podem ser tratados como subteorias da Teoria da Decisdo (Duda et al., 2001). O
custo envolvido na decisdo definiria como consequéncia imediata o grau de

separagdo necessaria entre os “clusters” envolvidos na decisdo.

O surgimento de aplicagGes emergentes que necessitam de uma capacidade
computacional maior tem renovado o ja grande interesse em técnicas de
reconhecimento de padrdes. Algumas desta aplicagdes sdo: “data mining”
(identificag¢@o de um “padrdo”, por exemplo, correlagdo, ou um “outlier” em mithdes
de padrdes multidimensionais), classificagio de documentos (busca eficiente em
documentos texto), previsdo ﬁnaﬁceira, organizacdo e busca em banco de dados de
multimidia, e biométrica (identifica¢iio pessoal baseada em atributos fisicos tais
como face ou impressdo digital) (Jain et al., 2000). Os autores observam que uma
boa parte destas aplicacles tém em comum que as caracteristicas disponiveis
(“features”) sdo extraidas e otimizadas com base nos dados (“data-driven”) e néo no
conhecimento do especialista. Isto vai de encontro & concepgdo tradicional dos

sistemas de inteligéncia artificial.
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Picard (1997) relata uma nova aplicagdo de reconhecimento de padrBes,
chamada computagio afetiva que dard ao computador a habilidade de reconhecer e
expressar emoc¢des, e empregar mecanismos de emocdo que contribuam para a

tomada de uma decisdo racional.

Assim como foi relatado no item 3.2, nas aplicagdes em ECT, observa-se que
o rapido crescimento e disponibilizagdo de computadores com maior capacidade e
velocidade tem faciliado o uso, antes invidvel, de métodos mais elaborados tanto de

modelamento quanto de reconhecimento de padrdes propriamente dito.

Aprender a partir de uma série de exemplos (conjunto de treinamento) é um
importante e desejavel atributo da maioria dos sistemas de reconhecimento de
padrdes. Segundo Jain et al. (2000) as quatro melhores aproximagdes conhecidas
para reconhecimento de padrdes sdo: 1) ajuste de modelo (“template matching”), 2)
classificagdo estatistica, 3) ajuste estrutural ou sintatico e 4) redes neurais. Estes
modelos nfo sfo necessariamente independentes e algumas vezes o mesmo método
de reconhecimento de padrdo existe com diferentes interpretagdes. Tentativas tém

sido feitas pra designar sistemas hibridos envolvendo miltiplos modelos (Fu, 1983).

O ajuste de modelos é uma operacdo genérica utilizada para determinar
similaridade entre duas entidades (pontos, curvas ou formas) do mesmo tipo. Este
método € computacionalmente pesado, mas tem sido reavivado. Outras variantes
deste método utilizam modelos deformaveis (Grenander, 1993) ou deformagdes de

folhas de borracha (Bajcsy e Kovacic, 1989).

Na aproximagdo estatistica o objetivo € estabelecer fronteiras de decisdo no
espago-caracteristico que separem as diferentes classes de padrdes. Este espago-
caracteristico € um espa¢o n-dimensional em que n caracteristicas representam um
padrdo (ponto neste espago). Estas fronteiras ou limites sdo determinados pelas
distribui¢des de probabilidade dos padrdes pertencentes a cada classe, que deve ser

especificada ou aprendida (Devroye, 1988; Devroye et al., 1996).
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Na aproximagio sintitica, uma perspectiva hierdrquica € adotada na qual um
padriio € visto como sendo composto de subpadrdes mais simples que por sua vez
sdo compostos de padrdes ainda mais simples. Muitas dificuldades surgem com a
segmentagdo de padrdes ruidosos e a inferéncia da gramatica a partir dos dados de

treinamento (Fu, 1982).

As redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais inspirados pelas
caracteristicas de aprendizado e funcionamento das redes de neurdnios bioldgicos.
Desde o seus primeiros esbogos ha 50 anos, a teoria de redes neurais tém se
desenvolvido ao ponto de se tornar ferramenta insubstituivel em muitas aplica¢des e
disciplinas cientificas atuais (Englehart, 1998). As principais caracteristicas das
redes neurais sdo que elas tém a habilidade de aprender relagdes de entrada e saida
ndo-lineares, usam procedimentos de treinamento sequencial, ¢ se adaptam aos
dados. Uma descrigdo completa de seus principios e aplicagbes é amplamente
encontrado na literatura (Zeidenberg, 1990; Beale e Jackson, 1990; Kosko, 1992;
Reed e Marks 11, 1999; Tsoukalas e Uhrig, 1996; Hines, 1997).

A familia de redes neurais mais comumente utilizada para classificagdo de
padrdes € a “feed-forward”, que inclui o “multilayer perceptron” (MLP) e as redes
“radial-basis function” (RBF). Estas redes s3o organizadas em camadas e tém
conexdes unidirecionais entre as camadas. Uma descri¢fo detalhada de redes neurais
aplicadas a reconhecimento de padrdes é feita por Ripley (1996) e Bishop (1995).
Outra rede popular é a “self-organizing map” (SOM), ou mapa de Kohonen
(Kohonen, 2001), que ¢ principalmente usada para agrupamento (“clustering”) de
dados e mapeameamento de caracteristicas. O processo de aprendizado envolve a
atualizacfio da arquitetura da rede e pesos da conexdo de forma que a rede possa
desempenhar a tarefa de classificar. O aumento da popularidade de modelos de redes
neurais para resolver problemas de reconhecimento de padrSes tem sido
principalmente devido a sua aparente baixa dependéncia do conhecimento do
dominio especifico (relativa as aproximagdes baseadas em modelos e em regras) e

devido a disponibilidade de algoritmos de aprendizado eficientes (Jain et al., 2000).
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Apesar de aparentar diferentes principios subjacentes, a maioria dos modelos
de redes neurais sdo implicitamente equivalentes ou similares aos métodos de

reconhecimento de padrdes estatisticos classicos (Jain et al., 2000).

Anderson et al. (1990) e Ripley (1993) também discutem esta relagdo entre
redes neurais e reconhecimento estatistico de padrdes. Anderson et al. chegam ao
ponto de dizer que “redes neurais sdo a estatistica para amadores... A maioria das
redes neurais escondem a estatistica do usuario.” Mesmo levando-se em
consideracfio estas similaridades, as redes neurais apresentam outras caracteristicas
vantajosas. A rede neural tem uma mesma aproximagdo para a extragio de
caracteristicas e para a classificagdo em si. Além disto, esta técnica também
apresenta procedimentos mais adaptdveis para que se encontrem solugdes

moderamente nio lineares.

Em se tratando de redes neurais, nfo se tem dado tanta importincia a
discussdo sobre as medidas de distincia probabilistica. Tem se tornado senso comum
a grande dificuldade de se estimar as fungSes de densidade em espagos de
caracteristicas de dimensdes elevadas. Outros temas que tém despertado o interesse
da comunidade académica sdo a complexidade dos procedimentos de classificagdo e
a acuidade associada a eles. A “maldi¢do da dimensionalidade” e o sobretreinamento
sdo problemas surgidos com o aumento da complexidade da classificagdo, mas que
tém sido resolvidos com técnicas de regularizagdo e com o desenho adequado do
classificador. Os procedimentos de classificacdo ndo lineares tém se tornado mais
frequentes na literatura e as redes neurais sdo apropriadas pra este fim. Outro senso
comum atual é que nfo se pode resolver um problema complexo de classificagdo

com apenas um procedimento (Jain et al., 2000).
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4.1.1 - Reconhecimento de Padrées em Sinais

Citaremos aqui algumas das aplicagdes de métodos de reconhecimento de
padrdo em sinais que sdo encontrados em literatura recente. Chen et al. (1998)
descrevem a classificagio de sinais de sonar subaquatico usando redes neurais e
transformadas de “Wavelet”. Neste estudo os autores utilizam o MLP e um
classificador “Adaptive Kemel Classifier” para classificar os coeficientes de

“wavelet” da densidade espectral de ponténcia (PSD) dos sinais de sonar passivos.

Algo bastante similar € realizado por Sadjadi et al. (2000). Neste caso minas
subaquaticas sfo classificadas utilizando sinais acusticos refletidos. O sistema
consiste de um extrator de caracteristicas que utiliza “wavelet packets” em conjunto
com “linear predictive coding” (LPC). Uma rede neural “backpropagation” padrdo ¢é

utilizada como classificador.

No mesmo tipo de aplicagio Miao et al. (1998) detectam e reconhecem
minas terrestres utilzando seis diferentes bandas éticas variando do quase infra-
vermelho ao quase ultra-violeta. O sistema de reconhecimento utiliza uma rede
neural auto-associativa de uma camada para extrair as caracteristicas. Duas outras
arquiteturas de rede foram utilizadas para classificagdo ¢ comparadas contra um

esquema de classificagio por maxima semelhanga (ML).

Bruzzone et al. (1998) propdem uma nova rede chamada de “Structured
Neural Network” (SNN) para a classificacdo de sinais de diferentes fontes de
informac@o, tais como sinais de multi sensores ou sinais decritos por caracteristicas
calculadas em diferentes dominios. Tais redes sdo estruturadas em varias MLP com
arquitetura hierarquica que leva em consideragdo as caracteristicas dos sinais de
entrada. Tais redes sdo comparadas com as tradicionais MLP e com o classificador
estatistico “k-nearest neighbour”. Tais sistemas sdo aplicados em imagens de

ressondncia magnética e de sensoriamento remoto.
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Feldkamp e Puskorius (1998) elaboraram recentemente um sistema baseado
em redes neurais tipo “perceptron” de multicamadas e recorrente para resolver um
conjunto de problemas, entre os quais, predi¢do de séries temporais, filtragem nfo

linear, e classificag@o de padrdes temporais.

Dos Santos (1998) descreve a aplicagdo do algoritmo “Sequential Forward
Search” (SFS) associado a redes neurais para classificar desgastes de fresas

utilizando sinais de for¢a durante a fresagem.

Chen et al. (1999) e Wang et al. (1999) relatam aplicagdo de “wavelet” e
redes neurais para um sistema de classificagdo (extragdo de caracteristicas). As
“wavelets” s@o utilizadas para extrair caracteristicas de sinais transientes dindmicos e
uma rede neural ndo supervisionada € utilizada para identificagdo de estados
operacionais. Uma variante da teoria de resondncia adaptativa (ART) € utilizada.
Chen e colaboradores descrevem o sistema de extragdo de caracteristica utilizando
“wavelets” enquanto Wang e coolaboradores descrevem um caso estudo de um

processo de trincamento numa refinaria de fluido catalitico.

Outras aplicagdes de métodos de reconhecimento de padrdes em sinais
médicos sdo relatadas. Barro et al. (1999) utilizam redes neurais adaptativas para
classificar padrdes de sinais de eletrocardiograma; Park e Lee (1998) utilizam
diferentes técnicas de inteligéncia artificial em sinais de eletrocardiograma; e Khalil
e Duchéne (1999) detectam e classificam multiplos eventos em sinais estacionarios
(sinais eltromiograficos de utero ) utilizando uma classificagdo auto-regressiva e de

multi-escala.

4.2 - Extragio de Caracteristicas em Reconhecimento de Padrdes

Dentre as etapas do processo de reconhecimento de padrdes, a chamada
extragdo das caracteristicas pode ser considerada como a mais critica € importante. E

nesta etapa que o modelo ¢é criado, baseado em caracteristicas surgidas de uma base
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de conhecimentos empiricos ou de processos interativos sobre os dados puros. S6
entdo teremos uma representacdo da realidade objetiva que queremos classificar.
Podemos dizer que os métodos de extra¢do de caracteristicas criam um subespago de
dimensfo k do espago caracteristico original de dimens3o n. Os métodos que tém
sido mais utilizados para este fim sdo as transformagdes lineares tais como andlise de
componente principal (“principal component analysis”-PCA), andlise fatorial, e
analise discrimintante linear. O melhor entre eles tem sido o PCA ou expansio de

Karhunen-Loeve (Jain et al., 2000).

Na técnica de PCA calculam-se os k maiores auto-vetores da matriz
covaridncia n x n dos padrdes n-dimensionais. Através de uma transformacio linear
os dados sdo projetados nos auto-vetores com maior auto-valores e que portanto
contém maior varidncia. Qutros métodos, como busca de projegdo (“projection
pursuit”) (Friedman, 1989) e analise de componentes independentes (“independent
component analysis” -ICA) (Comon, 1994; Bell e Sejnowski, 1995), sio mais
apropriados para distribuigdes nfo-Gaussianas, ja& que nd3o se apoiam em

propriedades de segunda ordem dos dados.

Outros métodos de extragdo de caracteristicas sdo 0s de analise discriminante
(supervisionado), estimativa de densidade de Parzen (supervisionado), “kernel” PCA
(nfo linear), escalamento multi-dimensional (MDL) (n#o linear), redes neurais auto-
associativas (com as entradas sendo usadas como saidas), e finalmente as “self-
organizing maps” (SOM) que ao oferecer seu mapa com conectividade espacial,

pode ser interpretado como extragfo de caracteristicas (Jain et al., 2000).

Bermejo e Cabestany (2001) propdem a utilizagdo de uma fungfo de custo
baseada no erro marginal do algoritmo de classificagdo (como os varios MLP). Esta
fun¢do de custo incorporaria termos de regularizag@o para controlar a capacidade de
classificagdo. Entre estes termos Bermejo; Cabestany sugerem a inclusdo de um

termo de PCA. Isto asseguraria uma maior confian¢a (ou margem) pra cada classe.
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Outras aplicagdes recentes de métodos de extragdo de caracteristicas em
sinais sdo: De Mori (1997) descreve avangos recentes na extragdo de caracteristicas e
reconhecimento de voz; Englehart (1998) classifica sinais mioelétricos utilizando
diferentes métodos de extragdo de caracteristicas e redes neurais; Wu et al. (1996)
utilizam redes neurais pra classificar espectros quimiometria; Antoine et al. (1997)
caracterizam formas utilizando “wavelet transform”; Etemad e Chellappa (1998)
utilizam sele¢do de base multi-escala para classifica¢do de sinais; Vigdrio et al.
(2000) utilizam ICA para classifica¢do de sinais eletroencefalograficos; Wahlberg e
Lantz (2000) usam diferentes métodos de agrupamento para sinais de
eletroencefalograma, onde os métodos comparados s3o o tradicional “fuzzy cluster

mean” (FCM) e o algoritmo tedrico de grafos.

4.3 - Propostas de Sistemas Automatizados de Diagnéstico de Defeitos em
TGYV de Plantas Nucleares

A automagdo de diagnosticos de ECT em tubos de gerador de vapor em
plantas nucleares depende em primeiro plano de um bom algoritmo classificador.
Informag¢des ndo implicitas no sinal, como a regido do tubo em que o defeito
analisado se localiza, servem para o especialista em diagnostico (o inspetor de ECT)
como elementos chave para classificar corretamente o defeito (EPRI, 1995). Uma
tentativa no sentido de representar este conhecimento, num sistema automatizado
inteligente, poderia ser resumido na organizagdo de um algoritmo otimizado de busca
e uma base organizada deste conhecimento. Outra informag¢do muito presente na
classificagdo tradicional, que poderia ser incluida nesta base de conhecimentos, s&o
os canais de frequéncia em que foram observadas alteragdes significativas no sinal
(suspeita de defeito) (EPRI, 1995). Até hoje, os sistemas que se aproximaram deste
enfoque o fizeram timidamente através de sistemas de inferéncia “fuzzy”, focados
quase que unicamente em caracteristicas extraidas diretamente do sinal ou com o

acréscimo de um conjunto de regras de inferéncia que dependiam da intervencdo do



37

usuario do programa para sua criagio (Yan e Upadhyaya, 1996; Hooper e

Upadhyaya, 1998; Upadhyaya et al., 1999b).

Tanto o reconhecimento de padrSes como mais especificamente, a sua
classificagdo, sdo considerados atualmente dentro de um contexto maior no qual
podem ser tratados como subteorias da Teoria da Decisdo (Duda et al., 2001). O
custo envolvido na decisdo definiria como consequéncia imediata o grau de
separacdo necessaria entre os clusters envolvidos na decisfo. No caso do tubo de
gerador de vapor, este custo pode ser considerado muito elevado, ja que além das
questdes econdmicas ¢ de seguranga envolvidas na decisdo de tamponamento ou nio
do tubo analisado, existe a questdo da velocidade em que esta decisdo tem que ser
tomada. Todos estes fatores nos levam a credenciar o problema de classificagdo dos
defeitos em tubos de gerador de vapor em plantas nucleares como um problema que
exige um alto grau de separabilidade entre as diferentes classes. E necessdrio o
desenho de um algoritmo que seja capaz de construir uma regido limiar de decisio

que minimize os custos desta decisdo.

As diferentes etapas de um sistema classificador podem ser divididas em: pré-
processamento, extragdo das caracteristicas e a classificagdo propriamente dita. Na
fase de pré-processamento elimina-se, por alguma metodologia, toda (ou o méximo
possivel) a informagio que ndo é objeto de interesse no conjunto da informagio
digital adquirida. A simples filtragem de ruidos intrinsecos & aquisi¢do do sinal
(informagdo digital) é considerada como um dos aspectos do pré-processamento.
Basicamente, qualquer sistema de classifica¢do utiliza como base modelos que sdo
construidos em cima das caracteristicas extraidas deste sinal de entrada. A
classificagdo serd a capacidade de escolher o modelo que melhor corresponde ao
objeto de interesse na informagio de entrada. Dependendo do custo desta escolha ou
o custo associado ao erro da classificagio, pode-se definir a utilidade ou eficacia de

uma certa caracteristica para a tomada de decisdo adequada.

A base de conhecimentos relativa ao diagndstico de tubos de geradores de

vapor utilizando ECT nfo é claramente definida (EPRI, 1995). Boa parte das regras
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para se classificar o tipo do defeito analisado variam muito, dependendo de em qual
tipo de planta nuclear o tubo analisado estd inserido e portanto a geometria, da

composi¢do do tubo e da quimica da agua que o percorre.

Upadhyaya et al. (1993) foram pioneiros em propor um sistema
automatizado de diagnoéstico que abrangesse o pré-processamento (incluindo
decodificagfio, calibragdo e filtragem do sinal), a extra¢do de caracteristicas ¢ a

classificagdo.

Apesar do pioneirismo e ousadia de Upadhyaya e coolaboradores na
proposi¢do de um sistema amplo de automagéo, Brown (1985) elabora um algoritmo
classificador baseado em “template matching” (concordincia com modelos) em que
utiliza descritores de Fourier desenvolvidos por Udpa e Lord (1984) para classificar
sinais de sondas diferenciais. Em seu artigo Brown consegue parametrizar
caracteristicas de sinais de ECT de “support plates” (hastes de suporte) que sdo
utilizadas para separar sinais distorcidos por degradacdes de sinais normais. Existe
um relato no mesmo ano de uma apresentagdo oral na Materials Evaluation (Shindo
et al., 1985) que se sugere a utilizagdo do microcomputador para pré-processamento
e classificagdo dos dados, mas o relato ndo € especifico sobre quais metodologias

foram utilizadas.

Ainda em 1990, Udpa e Udpa (1990) apresentam pela primeira vez uma
tentativa mais consistente de classificagfio de diferentes tipos de defeitos utilizando
uma rede neural artificial. Mais especificamente, os defeitos sdo divididos em quatro
classes: “through wall hole defect” (buraco perfurante), “axisymmetric outer crack
slot” (ranhura externa assimétrica), “flat bottomed hole” (buraco raso) e
“axisymmetric inner defect slot” (ranhura interna assimétrica). Em sua rede neural os
autores utilizam oito descritores de Fourier como caracteristica do sinal utilizado na
entrada, usando 40 vetores-padrdo para o treinamento. O conjunto-teste de dados
compreendia 21 vetores. Udpa e Udpa comparam a classificagdo da rede neural com
a de um algoritmo padro tipo “K-means” e afirmam que a rede neural apresenta

vantagens. Apesar destes resultados poderem parecer satisfatorios em uma primeira
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analise, mostram-se muito distantes de uma possivel aplicagdo em dados de campo ¢

que pudesse ser utilizado como base para um sistema de diagnostico automatizado.

Podemos dizer que a evolugdo destas propostas de automatizagio
acompanharam o desenvolvimento e disponibilizagdo no mercado da tecnologia dos
microcomputadores com crescente capacidade de armazenamento de dados e
velocidade de processamento. A possibilidade de se atingir a meta de um sistema
automatizado de andlise de dados de campo de ECT em plantas nucleares, passa
necessariamente pela capacidade de processar e armazenar grandes quantidades de
dados referenetes aos milhares de tubos de um gerador de vapor. Cada tubo
geralmente € submetido a testes de multifrequéncia, o que implica em no minimo
quatro canais de frequéncia de excitagdo onde cada um destes canais apresenta um

sinal real (resisténcia) e um imaginario (reatdncia indutiva).

Observamos na década de 90 a evolugdo da proposta de Upadhyaya et al. em
seus relatoérios técnicos (Upadhyaya et al., 1993; Yan e Upadhyaya, 1996; Hooper
e Upadhyaya, 1998; Upadhyaya et al., 1999b) em paralelo com outras propostas.
Estes autores chamaram o sistema proposto de EDDY AL Este sistema era baseado
na detegdo dos defeitos por um algoritmo detector de picos aliado a um de inferéncia
“fuzzy” que auxiliava na deteccdo do defeito. O sistema “fuzzy” funciona como um
classificador na medida em que utiliza regras que verificam em que canais foram
detectados picos de interesse. Se fossem observados picos de interesse em um
conjunto de canais de frequéncia stimultaneamente, o sistema inferiria se é defeito ou
ndo e qual o tipo deste defeito. No entanto, estas regras tinham que ser mudadas para
cada tipo de planta e/ou tubo. As regras “fuzzy” eram construidas baseadas em
informagdes fornecidas pelo usudrio a cada tentativa de detecgdo e classificagio dos
sinais. Outros aspectos deste sistema incluiam calibragdo e representagéo dos dados e
compensagio do ruido (“de-nosing”). Em 1996 Yan e Upadhyaya (1996) testaram
algoritmos com diferentes configura¢es de redes neurais “feed-forward” de trés
camadas, para a estimativa da profundidade do defeito. Esta tentativa baseou-se em
dados de um mesmo defeito (no caso “pitting”) e usava 80 nos de entrada, 50 nés na

camada intermedidria e apenas um n6 de saida. Os autores também utilizaram redes
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neurais probabilisticas para classificar trés tipos de artefatos: suporte do tubo, ferrite
ou cobre. Outros algoritmos foram testados e incorporados ao sistema EDDYAI
Entre estes destacamos a utilizagdo de nimero de “wavelet zero-crossings” e centro
de gravidade como caracteristicas utilizadas em redes neurais (Yan e Upadhyaya,
1996; Upadhaya et al., 1999b), em sistemas de inferéncia “fuzzy” e em arvores de
busca (Hooper e Upadhyaya, 1998; Upadhyaya et al. 1999a) para classificagéio de

tipos de defeitos.

Dodd (1996) do Laboratorio Nacional de Oak Ridge, EUA, descreve em seu
relatorio técnico uma tentativa de utilizar redes neurais para estimar a profundidade
de defeitos utilizando os sinais de resistividade e reatdncia indutiva de quatro
diferentes frequéncias diretamente na entrada da rede. A entrada da rede portanto era
composta de nove nés, onde um deles funcionava como o controle de “bias”

(polarizagdo).

Outra proposta que deu sequéncia & anterior, foi o Programa de Integridade
do Tubo de Gerador de Vapor do Laboratério Nacional de Argonne, Illinois, EUA
(Diereks et al., 1997). O relatério técnico descreve uma tentativa de classificagdo
utilizando redes neurais para prever ou estimar a profundidade do defeito utilizando
tubos com defeitos fabricados e metalograficamente analisados (produzidos no
PNNL - Pacific Northwest National Laboratory). A maioria dos defeitos fabricados
eram externos ao tubo e simulando um defeito tipo IGA (“intragranular attack” —
ataque intra-granular). No mesmo relatério técnico Diercks e coolaboradores
relataram tentativas de wusar diferentes técnicas de ultrassom, estimando a
profundidade pelo “time of flight” (tempo para a resposta). No todo, a classificagio,
utilizando redes neurais, se concentra somente na estimativa da profundidade do

defeito e ndo na classificacdo entre os diferentes tipos de defeito.
A proposta do PNNL (Kurtz et al., 1996) relata uma tentativa de estimar o

tamanho da falha por um modelo de regressdo, em que se tenta estimar a POD

(probabilidade de deteg?o) e o dimensionamento da falha.

LPOAMICERA bisrvs Ve



91

5- MAPAS DE KOHONEN (“SELF-ORGANIZING MAPS”)

5.1 - Redes Neurais

A histéria do desenvolvimento das redes neurais se confunde com a histéria
da inteligéncia artificial. O fim da década de 1950 foi caracterizado pelo surgimento
de programas de computador capazes de desempenhar tarefas semelhantes as
humanas tentando utilizar estudos contemporineos sobre o funcionamento do
cérebro como modelos para estes novos algoritmos. Este enfoque de tentar
reproduzir modelos de funcionamento do cérebro, levou a utilizagdo do termo

“inteligente” para estes algoritmos.

A conferéncia realizada nos Estados Unidos da América em 1956, a
“Dartmouth Summer Research”, ¢ citada por Tsoukalas e Uhrig (1996) como tendo
sido um dos eventos que levou a “onda” de desenvolvimento destes algoritmos
“inteligentes” e que inspirou Rosenblatt (1961) a desenvolver seu conceito de
“perceptron”, uma generalizagéo do conceito de McCulloch-Pits (McCulloch e Pits
1943) para o funcionamento do cérebro. O modelo abstrato de uma unidade do
cérebro era baseado na teoria de que a probabilidade de que um neurdnio fosse
ativado dependeria dos sinais de entrada e das voltagens limites (“threshold”) no

corpo do neurdnio.

Uma das primeiras “maquinas de aprendizado” conhecidas continha quarenta
elementos processadores e foi construida por Minsky € Dean em 1951 no Instituto de
Tecnologia de Massachussets (Tsoukalas e Uhrig, 1996). Os elementos
processadores ja configuravam uma rede em que “sinapses” ajustavam seus pesos de
acordo com o sucesso em desempenhar uma tarefa especifica (Tsoukalas e Uhrig,
1996).
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O desenvolvimento histérico das redes neurais pode ser encontrada em varios
livros langados na ultima década (Caudill e Butler, 1989; Simpson, 1990;
Wasserman, 1993).

As redes neurais artificiais podem ser definidas como “um sistema de
processamento de dados que consiste de um grande numero de elementos
processantes (neurdnios artificiais) altamente interconectados numa arquitetura
baseada na fisiologia do sistema nervoso central do cérebro” (Tsoukalas e Uhrig,
1996). O termo artificial se refere justamente ao carater “imitativo” de estruturas de

funcionamento do c¢érebro.

O principio de funcionamento destes sistemas, o neurbnio artificial, é um
elemento processante de dados que apresenta caracteristicas semelhantes ao seu par
natural. Este neur6nio artificial se constitui de uma unidade processante que, em
geral, apresenta um conjunto de entradas que corresponderiam aos dendritos do
neur6nio biolégico. Os dados que utilizam cada uma destas entradas sdo modificados
por um peso (cuja fun¢fo seria semelhante & jungdo sindptica bioldgica) que pode ser
negativo ou positivo dependendo se tal entrada deve ser inibida ou amplificada
respectivamente. Cada neurdnio artificial em geral apresenta duas etapas de
processamento dos dados. Na primeira, ocorre a soma dos dados referentes as
entradas ja4 modificadas pelos pesos resultando em um valor Unico, e na segunda, este
valor agregado obtido passa por uma fun¢do nfo linear chamada de fungdo de
ativagdo, que gera a saida da unidade. Na figura 5.1 pode-se observar os esquemas

representativos do neurdnio bioldgico e o do neurdnio artificial.
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Figura 5.1 — Modelo de neurdnio natual e correspondente artificial

(Tsoukalas e Uhrig, 1996; com modificacdes)

A rede neural artificial € entdo composta de um conjunto destas unidades
processantes, arranjadas em uma seqiiéncia de camadas com conexdes entre estas
camadas ou unidades. Estas conexdes podem ser completas, onde todos os neurdnios
da rede sdo interconectados, completa entre camadas, o que significa que cada
neurdnio da camada anterior é conectado com todos os outros da camada posterior,
ou pode se parcial. Pode-se definir a arquitetura bésica da rede neural como um grafo
direto no qual cada n6 i tem uma funcdo de transferéncia ou de ativagdo f;. O

processamento de um neurénio artificial pode ser descrito como:
4 '
=11 wyx, -6, (.1)
Jj=1

onde 6; ¢ o limiar de ativagdo, x; sdo os vetores de entrada daquele neurénio, wj sdo
os pesos a cada uma destas entradas, f € a fungdo de ativagfo citada acima ¢ n € 0

nimero de vetores de entrada conectados.

Um arranjo tipico desta arquitetura é mostrado na figura 5.2.
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Figura 5.2 — Exemplo de arquitetura de rede neural artificial

(Tsoukalas e Uhrig, 1996; modificada)

A rede ilustrada na figura 5.2 tem a arquitetura tipica da chamada rede neural
“feedforward” (com alimentagdo para frente). Esta rede recebe um vetor n-
dimensional através de suas n diferentes entradas e processa este vetor através dos
pesos associados a cada uma destas entradas. Cada entrada da rede associa um peso a
uma componente do vetor e “distribui” esta componente pelos neurdnios da camada
seguinte. Se a rede for conectada plenamente, cada neurénio da segunda camada tera
n entradas referentes as n componentes do vetor de entradas da segunda camada ja
alteradas pelo peso. Cada neurdnio da segunda camada somara os valores recebidos
da primeira camada e processard esta soma por uma fungdo de ativagdo. Estes
célculos sdo propagados em série através da rede em direcfio da viltima camada. Este
processo € direto € pode ser representado como uma multiplica¢do vetorial (ndo

levando em conta a fung¢do de ativagio):

Yk= W,'j Vij Xj = Wijk Xi (52)
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onde i, j e k sdo subindices referentes as primeira, segunda e terceira camadas
respectivamente, X € o vetor de entrada, W é a matriz de pesos referente ao conjunto
de conexdes entre os neurdnios de diferentes camadas e ¥ € o vetor de saida. Este
processo pode ser mais complexo a medida que as interconexdes entre os neurdnios
fogem deste padrdo, como por exemplo, existir conexdo entre neurdnios na mesma
camada, ou realimentagdo (“feedback™), ou conexdo de neurbnios de camadas

posteriores (mais préximas a saida da rede) para camadas anteriores.

As redes neurais artificiais sfo aptas a exercer a fun¢io de memoria. Elas sdo
capazes de funcionar como sistemas que aprendem e armazenam relagdes nio
lineares, muitas vezes implicitas, entre os vetores de entrada e a saida do sistema. Por
isto, em geral sdo utilizadas em duas fases diferentes. A primeira fase consiste no
processo de aprendizado da rede e é geralmente chamado de treinamento.
Posteriormente, a rede ja com o aprendizado acumulado (memorizado), através dos
vetores-peso modificados na fase de treinamento, funciona como uma fungdo de
transferéncia nfo-linear entre a entrada e a saida. Nesta fase a rede tem uma resposta
quase instantnea, ja que vai simplesmente processar os dados de entrada através dos

pesos j& modificados.

O aprendizado acontece nas redes neurais através das atualizagdes dos pesos
associados a cada conexdo entre diferentes neurdnios, estabelecida incialmente. A
medida em que o algoritmo progride, algumas conexdes podem vir a “desaparecer”
através da anulagdo do peso associado aquelas conexdes que pouco ou nada
contribuem para que a rede atinja a meta estabelecida. Qutras conexdes podem ser
reforgadas, dependendo do problema e algoritmo de treinamento. O aprendizado da
rede pode ser supervisionado ou nio. No aprendizado supervisionado, a rede €
treinada para fornecer a resposta desejada para um estimulo especifico de entrada.
No treinamento nfio supervisionado nenhuma informagio relacionada a saida

esperada do sistema, se existir, € utilizada no treinamento.
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Como uma das caracteristicas principais de uma rede neural artificial € a
capacidade de aprendizado, a caracteriza¢do dos algoritmos que implementam este

método depende fortemente das técnicas de treinamento existentes.

A categorizagdo dos diversos modelos de redes neurais difere muito de
acordo com a 4rea de aplicagdo ou o tipo de analise. Uma categorizagio classica
divide os modelos em redes de “transferéncia de sinal”, redes de “transferéncia de

estado” e redes de “aprendizado competitivo”.

As chamadas redes de transferéncia de sinal efetuam um mapeamento
paramétrico dos sinais de entrada definido por fungdes de base ou fungdes de
ativag@o fixas. As fungdes de base sdo ajustadas aos dados por computagdo algébrica
ou otimizagdo de gradiente. Estdo incluidas nesta categoria as redes de propagaco
direta (“feedforward”), as multicamadas (MLP) (Resenblatt, 1961), a “madaline”
(Widrow e Hoff, 1960), e aquelas que utilizam o algoritmo de retropropaga¢ido do
erro (Werbos, 1974; Rumelhart et al., 1986). As redes de funcido de base radial

também podem ser incluidas nesta categoria (Kohonen, 2001).

As chamadas redes de transferéncia de estado apresentam valores de estado
de atividade caracteristicos destas redes. O estado inicial € definido pela informagéo
contida pelos dados de entrada. Estas redes utilizam efeitos de relaxagdo e
realimentagdo que produzem ndo linearidades com o objetivo de convergir para outro
valor de estado caracteristico da rede (um atrator). Dentre os modelos que podem ser
incluidos nesta categoria podemos citar as redes de Hopfield (1982) e a maquina de
Boltzmann (Ackley et al., 1985). Os modelos de memorias associativas bidirecionais

podem ser incluidas nesta categoria.

A terceira categoria de redes neurais sdo as chamadas redes de aprendizado
competitivo. Estas redes utilizam um mecanismo de competigdo entre os neurdnios
que as compde, com o objetivo de determinar qual destes neurSnios € o mais
apropriado ou mais adaptado ao dado de entrada. Apos estabelecidos os critérios para

esta competigdo, o neurdnio “vencedor” € utilizado como modelo ou centro para a
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atualizacdo dos pesos associados aos neurdnios vizinhos na rede. Geralmente o
processo de atualizagdo € realizado através de interagdes laterais negativas ou
positivas correspondentes a menor ou maior atividade desejada para o conjunto de
neurdnios vizinhos. Em algumas destes algoritmos apenas a célula ou neurdnio
“vencedor” se torna sensivel ao aprendizado da entrada daquela iteragdo. Ao longo
do processo de atualizagdo se espera que a rede como um todo aprenda ou codifique
0 dominio da entrada. As redes neurais mais utilizadas nesta categoria sdo os
chamados mapas auto-organizaveis de Kohonen (“self-organizing maps” — SOM)
(Kohonen, 1982). Outro método importante nesta categoria, que surgiu a partir do
SOM, ¢é o algoritmo de aprendizado de quantizagdo vetorial (“linear vector
quantization” — LVQ) (Kohonen, 1988a; Mandami, 1977). As principais aplica¢Ges

destes métodos sdo o reconhecimento estatistico de padrées ou classificagio.

Apesar da categorizagdo classica apresentada, existem dilemas quanto as
caracteristicas especificas de uma rede neural. Um bom niimero de novos algoritmos
de estatistica matematica sdo publicados em jornais e conferéncias como métodos de
rede neural artificial (Kohonen, 2001). Dentre estes, pode-se citar as redes
analisadoras de componentes principais (PCA) (Kramer, 1991) e as redes de

componentes independentes (ICA) (Oja, 1997; Karhunen et al., 1997).

Existem diversos tipos de arquiteturas de rede e mecanismos de treinamento.
Descrigdes detalhadas das diversas arquiteturas, mecanismos de treinamento
utilizados e desenvolvimento histérico das redes podem ser encontradas em uma
variedade muito grande de livros publicados na ltima década, que abrangem desde a
introdugdo aos algoritmos € idéias basicas (Tsoukalas e Uhrig, 1996; Beale e
Jackson, 1990; Wasserman, 1989; Zeidenberg, 1989; Rao e Rao, 1995), até
discussdes mais sofisticadas da teoria envolvida nestes sistemas (Kosko, 1992; Reed
e Marks II, 1998) ¢ algumas aplicagdes em reconhecimento de padrdo (Ripley,
1996; Bishop, 1995; Luo, 1997; Bunke e Kandel, 2000).
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5.2 - Treinamento e Aprendizado de Redes Neurais

Historicamente, as redes neurais foram “esquecidas” pela comunidade
académica devido a controvérsia quanto as limitagSes da aplicabilidade destes
algoritmos somente a espagos de solu¢do linearmente separaveis. O desenvolvimento
original foi realizado independentemente por Parker (1972) e por Werbos (1974) e
o estabelecimento sistemdtico do algoritmo de propagagio de erro por realimentacéo
ou retropropagagéo (“backpropagation”) foi feito por Rummelhart et al. (1986).
Este algoritmo possibilitou a retomada do desenvolvimento da redes neurais
artificiais. As limitagdes alegadas para o abandono da técnica no comeco da década
de 1970 se mostraram facilmente superaveis com a utiliza¢do de uma terceira camada
e com a utilizagdo do algoritmo de retropropaga¢do. Atualmente a grande maioria

das aplicagtes de redes neurais utilizam este algoritmo de treinamento.

O algoritmo de retropropagagio do erro € baseado na chamada regra delta de
Widrow-Hoff (Widrow e Hoff, 1960). As principais regras de aprendizado utilizadas
em treinamento de redes neurais sdo a regra de Widrow-Hoff, a regra de Hebb
(1949) e as regras de aprendizado competitivo. Estas regras sfo utilizadas por

diferentes tipos de arquiteturas e aplicacdes.

A regra delta de Widrow-Hoff ¢ uma minimizag8o por decréscimos de
gradiente, do erro quadrado da rede. O erro da rede é estabelecido pela diferenga
entre o resultado alvo (treinamento supervisionado) e o resultado obtido na saida da
rede apoOs cada iteragdo. A atuali;agﬁo dos pesos da rede pode ser definida pela

relagdo 5.3:

Aw, =~k —— (5.3)

onde k é uma constante de proporcionalidade, w ¢ o vetor peso, e o erro €, ¢ definido

pela relagdo 5.4,
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E=y— Z WX, (5.4)
i=1

onde y € a saida do neurénio e x € o vetor de entrada.

A atualizac@o dos pesos pode ser escrita entio como:

Aw, = k2(y - Y wx,)x, = 2kex, (5.5)

i=}

Desta forma, a atualizag¢do dos pesos € diretamente proporcional ao erro, o
que aumenta sobremaneira a velocidade de atualizagdo e treinamento da rede. Alguns
problemas comuns a redes neurais que utilizam a retropropagag¢io do erro estdo
relacionados com o “aprisionamento” em solugdes chamadas de minimos locais. O
minimo local se refere & curva de minimizagdo do erro quadratico. Esta superficie
quadrética costuma apresentar vales que tém valores capazes de serem interpretados
pelo algoritmo como solugdes finais, apesar de existirem outras solugdes com erros
menores. Alguns termos foram adicionados a regra delta como paliativos deste
problema. Um dos termos mais difundidos ¢ o chamado momento, que ¢é
proporcional a atualizagdo de pesos da iteracdo prévia. A equacdo 5.6 define uma

atualizagdo tipica de retropropaga¢do que utiliza o momento.
Aw(N +1) =-1ndD +pAw(N) (5.6)

onde n € a constante de aprendizado (geralmente entre 0 € 1), @ € o valor de ativagdo
do neurdnio, & € a constante de proporcionalidade entre a saida e a atualizagdo do

peso, e i € o momento (referente a iteragdo anterior).

Na prova da convergéncia do algoritmo de retropropaga¢do, Rumelhart et
al. (1986) usaram ajustes infinitesimais. Se o tamanho do passo de treinamento €

muito pequeno, o tempo de treinamento é muito longo, e se o degrau € muito grande
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pode ocorrer instabilidade. A escolha da constante de aprendizado adequada permite

a convergéncia no treinamento da rede.

Outro método utilizado em retropropagacao, para escapar do “minimo local”
¢ o chamado “simulated annealing” que utiliza regras estatisticas para a busca do
minimo global. Detalhes deste procedimento sdo discutidas em muitas referéncias

(Hecht-Nielsen, 1990; Korn, 1992; Aarts e Korst, 1989).

Existem variages do método de retropropagagdo, como a retropropagagio
rapida (“fast backpropagation”) (Samad, 1988), onde um multiplo do erro na camada
k € adicionada ao valor de ativa¢io desta camada, antes de atualizar os pesos. Outra
varia¢do foi introduzida por Fahlman (1988) utilizando um método de segunda

ordem relacionado ao método de Newton para atualizagdo dos pesos.

Um outro importante método de aprendizado, utilizado em redes neurais, € o
chamado aprendizado “Hebbiano” que foi enunciado ndo matematicamente por
Donald Hebb (1949). Este foi o primeiro sistema auto-organizavel e foi definido

matematicamente por Steven Grossberg (1976) através da equagdo 5.7.

novo velho

Wig =Wy (1-o)+ Bxyx, 5.7

onde wyp € 0 peso da conexdo sindptica entre o neurénio A ¢ B. O termo o era
definido como o termo de “esquecimento” e o termo B como sendo a constante de
aprendizado responsével pela ativagio simultdnea dos neurdnios A e B. O termo da
direita é chamado de termo de aprendizado “Hebbiano” e se refere a ligacdo entre a

constante de aprendizado e o produto das ativagdes dos dois neur6nios.

Outros tipos de redes neurais utilizam variagdes destes meétodos de
treinamento como a Memoérias Associativas, das quais as chamadas Redes de
Hopfield tém um método de atualizagdo caracteristico, onde as conexdes sdo
refor¢adas quando a saida do neur6nio ¢ a mesma que a entrada e s3o enfraquecidas

quando existe discrepancia entre a entrada e a saida.
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O outro tipo de algoritmo de treinamento envole o chamado aprendizado
competitivo. Historicamente, o mapa auto-organizavel de Kohonen € considerado o
sistema auto-organizavel mais simples e utiliza o aprendizado competitivo. Este
sistema consiste de uma camada simples de neur6nios (chamada de camada de
Kohonen) que sio altamente interconectados (conexdes laterais) dentro da camada e
fora da rede através da camada de entrada (acumuladora) que € totalmente conectada

aos neurdnios da camada de Kohonen através de pesos ajustaveis.

A seguir ¢ feita uma descri¢cdo de um conjunto de algoritmos que utilizam o
principio de aprendizado competitivo. Alguns deles ndo sfo considerados

necessariamente como redes neurais.

5.2.1 - Métodos de Aprendizado Competitivo

Atualmente, existe um grande nimero de modelos sendo propostos que
utilizam o aprendizado competitivo. A andlise estatistica multivariada tem
encontrado nas novas metodologias computacionais um campo para expandir e testar
modelos. Neste sentido as técnicas de inteligéncia artificial, e especialmente as redes
neurais, t€m sido técnicas incorporadas a diferentes algoritmos que utilizam o
aprendizado competitivo. Um objetivo comum destes algorimos € distribuir um certo
nimero de vetores de entrada em um possivel espago multi-dimensional. A
distribui¢do destes vetores neste espago deveria refletir a distribui¢do de
probabilidade da entrada, que normalmente ndo pode ser conhecida explicitamente

mas inferida a partir de amostras.

Baseado em Fritzke (1997) alguns dos métodos de aprendizado competitivo
serdo descritos brevemente com o objetivo de situar o método de Kohonen dentro da
perspectiva do desenvolvimento destes algoritmos. Esta perspectiva ndo segue uma
linha evolutiva histérica, e sim um conjunto de propriedades comuns que

caracterizam estes métodos. Estas redes, 4, s3o compostas de N unidades, 4 ={¢;, c;,
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..., ¢}, onde cada unidade tem um vetor de referéncia, w, € R, indicando sua posi¢ao
ou “centro de campo receptivo” no espago de entrada. Entre as unidades da rede
existe um conjunto (que pode ser vazio) C < A x A, de conexdes de vizinhanga que
sdo simétricas € sem peso. Para uma unidade ¢ define-se o conjunto N, dos vizinhos
topologicos diretos. Os sinais de entrada n-dimensionais sdo considerados como
sendo gerados ou por uma fungdo de distribuigfio de probabilidade p€), & € R”, ou a

partir de um conjunto de dados de treinamento, D = £, &y, ..., Ep) E; € R”. Para um

dado sinal de entrada, &, o vencedor s€) entre as unidades de 4 é a unidade com o

vetor de referéncia mais proximo definido pela relag@o 5.8, a seguir:

s(€) = argmin,,,

g —w.

(5.8)

onde || . || define o vetor-norma Euclideano.

Um conceito de geometria computacional importante nesta descri¢do é a
chamada regido de Voronoi. Dado um conjunto de vetores, w;, ws, ... w, €R", a
regido de Voronoi, V; de um vetor particular, w;, ¢ definida como o conjunto de

pontos em R” para o qual o vetor w; é o vetor mais proximo (equagio 5.9).

V,={ e R"|i=argmin,, N}”E, —wp (5.9)

A partir da suposicdo de que cada regido de Voronoi, V; € uma 4rea convexa,
define-se a Tecedura de Voronoi ou Tecedura de Dirichlet como a partigdo de R"
formada por todos os poligonos de Voronoi (figura 5.3). Este conceito € aplicavel a
dimensdes arbitrariamente superiores (Fritzke, 1997). Outra defini¢do conseqliente é
a Triangulac¢do de Delaunay, que ¢ definida pela conexdo de todos os pontos para os
quais as regides de Voronoi compartilham uma borda (figura 5.3). Esta triangulagdo
tem propriedades especiais, pois € a tnica triangulago na qual os circulos
circunscritos de cada tridngulo n3o contém outro ponto além dos vértices do
tridngulo. Omohundro (1990) demonstrou que esta triangulagdo ¢ Otima para a

interpolagdo de fungdes. O método de aprendizado “Hebbiano” gera um subgrafo da
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triangulagio de Delaunay que é limitada aquelas areas do espago de entrada onde se

encontram os dados (Fritzke, 1997).

Figura 5.3 — a) conjunto de pontos em R?; b) tecedura de Voronoi correspondente;

¢) triangulaciio de Delaunay correspondente (Fritzke, 1997).

Ainda segundo Fritzke, os métodos de aprendizado competitivo podem ser
divididos em brutos e suaves. Os métodos “brutos” seriam caracterizados pela
atualizacdo de apenas uma unidade (a vencedora) para cada sinal de entrada. Os
métodos “suaves” atualizariam mais de uma unidade para cada sinal de entrada.
Outra caracteristica que divide estes métodos ¢ a dimensionalidade fixa ou ndo da

rede. O mapa auto-organizavel de Kohonen se insere nesta tiltima categoria.

Os principais objetivos destes algoritmos s3o a minimizagdo do erro, a
maximiza¢io da entropia € o 'mapamento de caracteristicas. Algumas variagdes
quanto ao método de atualizacdo deram origem a um dos algoritmos mais
importantes deste tipo, chamado Aprendizado Generalizado de Lloyd (Linde et al.,
1980; Forgy, 1965; Lloyd, 1957), que utiliza o treinamento em lote. Este método
funciona movendo todos os vetores de referéncia para a média aritmética de seus

conjuntos de Voronoi.
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Em situacdes em que o conjunto de dados, @D, é muito grande, o método de

atualizagdo em lote se torna pouco pratico. Neste caso a atualizagdo dos vetores é
feita apenas para a unidade “vencedora” utilizando um taxa de atualizagdo, A. Se esta
taxa € constante e esta entre 0 e 1, o valor de cada vetor w, representa uma média
que decai exponencialmente, daqueles sinais de entrada para os quais ¢ foi a
“vencedora”. Este sistema se mantém adaptativo e ¢, em principio, apto a funcionar
sobre uma distribui¢do de sinais ndo estacionaria p(€). No entanto, esta taxa de

atualiza¢@o constante implica em problemas quanto a convergéncia (Fritzke, 1997).

Um outro método que n3o mantém esta taxa de atualizagdio constante é o

conhecido “k-means” (MacQueen, 1967), no qual a taxa de aprendizado ¢ individual
para cada vetor de referéncia. Esta taxa é dada por A = 1/, onde o parimetro ¢ é o

nimero de sinais para os quais esta unidade em particular foi a vencedora até ent3o.
Neste caso, cada vetor de referéncia é sempre exatamente a média aritmética dos
vetores de entrada para os quais ¢ foi o “vencedor”. Portanto apesar de w,(?)
representar a média aritmética dos sinais de entrada (eequagio 5.10), alguns destes
podem estar em regides de Voronoi pertencentes a outras unidades de referéncia. A

razdo para isto é que cada adaptagdo de w, muda as bordas da regido de Voronoi V..

W (1) = Wt = 1)+ AOES = w,(t—1)) = 2352 :‘"*é'c (5.10)

Este algoritmo teria um problema na convergéncia j4 que a série harménica infinita
de 1/t diverge. No entanto, foi demonstrado que este algoritmo converge
assintGticamente para uma configuragio onde cada vetor de referéncia w, ¢
posicionado de forma que coincida com o valor esperado (E) de sua regio de

Voronoi, V, (MacQueen, 1965), ou seja:

E@E|E) eV, = [ Epe)de RERT
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Outro tipo de taxa de decaimento do aprendizado foi proposta por Ritter et
al. (1991) para mapas auto-organizaveis. Eles propuseram uma taxa de decaimento

descrita por:
M =N (N, TN (5.12)

onde A; e A, sdo os valores inicial e final da taxa de aprendizado, enquanto #ue ¢ 0

nimero maximo de passos de adaptagio adotado.

Alguns métodos competitivos “suaves” ndo apresentam topologia com
dimensionalidade fixa imposta sobre a rede . Um algoritmo tipico é o chamado “Gas
Neural” (Martinez e Schulten, 1991), que nfo tem nenhuma topologia definida.
Este algoritmo ordena as unidades da rede para cada vetor de entrada de acordo com
as distancias aos vetores de referéncia. Algumas unidades da rede sdo atualizadas de

acordo com o ordenamento obtido.

Outro método “suave” é o chamado Aprendizado Competitivo “Hebbiano”
(Martinez e Schulten, 1991; Martinez, 1993). Normalmente este método &
utilizado em conjunto com outros. Neste método no hd mudanga nos vetores de
referéncia, o que poderia ser interpretado como uma taxa de aprendizado igual a
zero. As mudangas acontecem nas bordas de vizinhanga geradas entre as unidades da
rede. Martinez (1993) provou que o grafo gerado por este algoritmo preserva a
topologia num sentido geral, onde cada borda pertence a triangulagdo de Delaunay

correspondente.a um dado conjunto de vetores de referéncia.

Uma justaposi¢do entre os dois métodos anteriores ¢ chamada de Redes de
Representagdo Topoldgica (Martinez e Schulten, 1991; 1994). Neste algoritmo,
cada passo de adaptag@io gera uma conex@o entre a unidade “vencedora” ¢ segunda
unidade mais préxima (aprendizado “Hebbiano”). Os vetores de referéncia sdo
atualizados segundo o método “géds neural”, sendo utilizado um mecanismo para

remover as bordas ndo mais validas.
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Uma mudanca neste algoritmo que altera o nimero de unidades do mapa
durante o processo de auto-organizac¢io é proposta por Fritzke (1994a; 1995). Este
método alia o mecanismo de crescimento de células (“growing cell structures”)
(Fritzke, 1994b) com a geragdo de topologias de aprendizado “Hebbiano” de
Martinez e Schulten (1991). Para determinar onde inserir as novas unidades,
medidas de erro local s@o utilizadas durante o processo de adaptagio, € a insercdo é

feita préxima a unidade com maior acimulos de erro.

Outros métodos sem uma dimensionalidade de rede fixa sdo conhecidos,
como o proposto por DeSieno (1988), onde “vencedores” frequentes ganham uma
“consciéncia pesada” por ganhar tanto, e portanto, adiciona um termo de penalidade
a distdncia ao sinal de entrada. Isto leva eventualmente, a uma situa¢fio onde cada
unidade ganha aproximadamente com a mesma freqiiéncia (maximiza¢do da

entropia).

Os métodos “suaves” com dimensionalidade fixa determinam previamente a
dimensdo k da rede a ser treinada. Uma das vantagens da rede de dimensdo fixa € que
ela define um mapeamento a partir do espago de entrada n-dimensional (com » sendo
arbitrariamente grande) para o espago k-dimensional. Isto torna possivel obter uma
representacdo de baixa dimensionalidade dos dados que pode ser utilizada para

propdsitos de visualizagdo.

Dentro do universo de algoritmos competitivos o mapa auto-organizavel de
Kohonen € o mais conhecido e aplicado. Ele apresenta dimensionalidade fixa e ¢
“suave” (atualiza mais de uma unidade do mapa por iteragfo). A topologia é restrita a
uma grade bi-dimensional que nfo muda durante a auto-organizagfio. A distancia
nesta grade ¢ utilizada para determinar o qudo fortemente a unidade € atualizada
quando uma unidade proxima ¢ a “vencedora”. A medida de distdncia utilizada
originalmente foi a chamada norma L; (também conhecida como distincia de

Manhattan), dada pela seguinte expressio:

d, =|x—ul+|y—] | (5.13)
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onde (x,y) € (u,v) sdo pontos em um plano de duas dimensdes. No entanto, outras
distancias também podem ser utilizadas como a disténcia L,, ou distancia Euclidiana

simples.

5.3 - Mapas auto-organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizdveis, ou mapas de Kohonen (SOM) podem ser
descritos como sendo redes neurais de uma tinica camada de neur6nios com alto grau
de interconexdo lateral (dentro da prépria camada). O termo “auto-organizavel” se

refere a habilidade de aprendizado ndo supervisionado.

Algumas aplicagdes de SOM em classificagdo de sinais s@o relacionadas a
seguir. Uma das primeiras aplicagdes de algoritmos SOM para processamento e
classificag@o de sinais foi publicada por Kennedy e Morasso (1990) na qual sdo
descritas uma segmentacdo de imagens € um agrupamento de caracteres
manuscritos. Chiueh et al. (1994) fazem um quantizagfio vetorial usando SOM em
imagens novamente. Debeljak et al. (2001) aplicam SOM para classificagdo de
sistemas cromatograficos. Uma das aplicagdes em sinais de radar utilizando SOM e

LPC como na extragdo de caracteristicas foi relatado por Sadjadi et al. (2000).

Estas redes utilizam inibic&o lateral que variam as forgas de conexdo entre as
unidades do mapa ou da rede de modo inversamente proporcional a distincia
topoldgica entre as unidades, moderando a competi¢do entre os neurdnios. Quando
um padrio de entrada € apresentado a uma camada de Kohonen, cada neur6nio
recebe uma cdpia completa do padido de entrada modificado pelos pesos de conexio,
e a variagdo das respostas estabelecem uma competicdo que se propaga pelas
conexdes. O proposito da competigdo é determinar qual neur6nio tem a resposta mais
forte a entrada. Cada neur6nio tenta amplificar sua saida e a saida de seus vizinhos

imediatos e inibir a saida dos neurénios mais distantes.
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O SOM se aproxima muito do escalamento multidimensional (estatistico). O
principal objetivo do método é representar todos os pontos de espaco fonte por
pontos num espago-alvo, tal que as relages de distdncia e proximidade sejam
preservadas ao maximo. A necessidade de se armazenar amostras € relativamente
pequena, requerendo menos complexidade do que o escalamento multidimensional.
O aprendizado de tais mapas de Kohonen é muito geral e pode ser aplicado a

praticamente qualquer espago fonte, espago-alvo, € mapeamento continuo nio linear
(Duda et al., 2001).

Formalmente, o SOM pode ser descrito como um mapeamento de dados n3o-
linear, ordenado e suave sobre os elementos de uma matriz regular e de baixa
dimensionalidade (Kohonen, 2001). A implementacio deste mapeamento se
assemelha & quantizagdo vetorial classica, diferindo principalmente no ordenamento

que descreve a distribui¢do do espago de entrada.

Supondo que o conjunto de variaveis de entrada {A;} seja definivel como um
vetor real x = {A;, Az, A" €R", cada elemento na matriz SOM é também

. .- T
associado com um vetor real paramétrico (modelo): m; =f 1 Ua, . Waf'.

Considerando uma medida de distincia geral d(x,mi) entre x e m;, pode-se
definir a imagem de um vetor de entrada x na matriz SOM como um elemento de

matriz m, que melhor se ajusta a x, ou seja, que tenha o indice ¢ = arg min; {d(x,m;)}.

O algoritmo SOM prové novos valores para cada nd (e seus vizinhos) em
cada iteragdo comparando cada améstra de entrada x(z), onde ¢ € um indice inteiro,
com todos os m;, otimizando a medida de distincia. Foi provado que se x(#) e m; sdo
vetores Euclidianos € uma medida de distincia suavizada localmente é utilizada, o
processo converge (Bouton, 1992). Os nés sdo arranjados inicialmente em posigdes
que obedecem a fungio topoldgica e sdo atualizados usando a regra de Kohonen e
alguns algoritmos de atualizagio. Um exemplo deste arranjo topoldgico ¢ mostrado
na figura 5.4 com sinais do espectro da fala num mapa bi-dimensional numa rede que

utiliza a topologia hexagonal para a atualizacdo dos vetores paramétricos m;
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Figura 5.4 - Grade hexagonal com representagio dos vetores paramétrico da rede

correspondentes ao espectro de fala natural (Kohonen, 2001).

O aprendizado desta rede é realizado de forma que durante o treinamento, os
n6s que tenham proximidade topografica dentro de um certo raio geométrico
interagem entre si para modificarem seus pesos de acordo com a mesma entrada.
Este procedimento resulta num efeito de suavizagéo local destes vetores pesos que
com a repeti¢do do processo geram um ordenamento global do mapa. A equagéo 5.14
descreve este processo considerando-se os limites de convergéncia, onde os valores
inicias de m; podem ser arbitrarios, ou aleatorios. Os valores de ¢ na equagédo sdo

inteiros e se referem as iteragdes.
m,(t +1) =m,(t) + h,,()[x(t) —m, (1)} (5.14)

A fun¢fio A, () é chamada funcdo de vizinhanga e funciona como elemento
suavizador dos pesos no processo de atualizacdo durante o treinamento. Para que
haja convergéncia do algoritmo € necessdrio que k() — 0 quando ¢ — oo
Geralmente he(t)= h(|fr. — rifl, 9, onde r. € R° e r; € R sdo os vetores de localizagio

dos nés c¢ e i, respectivamente, no mapa. A forma da fun¢do A,; incluindo sua largura
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média acarreta o grau de suavizagdo da “superficie elastica” a ser ajustada aos dados

(Kohonen, 2001).

As fungdes de vizinhanga mais utilizadas na literatura sdo a mais simples e a
Gaussiana. A mais simples ¢ definida como hg(®) = o(?) em relagdo ao conjunto
N.(?) em torno do polo ¢ onde o.(?) é associada a taxa de aprendizado (normalmente

com valores entre 0 e 1) € monotonicamente decrescente no “tempo”.

A funcdo gaussiana ¢ descrita na equagdo 5.15. O valor escalar oy ¢

decrescente e o pardmetro o(?) define a largura da distribuig&o correspondente ao raio
de N.(1).

2
r.=n

26 (1)

I () =0t (6).exp(- ) (5.15)

Segundo Kohonen (2001) o processo de selegdo destes pardmetros nido é
muito crucial para mapas de algumas centenas de nds, a nfio ser a escolha do
tamanho da vizinhanga N.(2). Se esta vizinhanga for muito pequena no comego do
treinamento, pode nfo haver ordenamento global do mapa. Isto pode gerar um
conjunto de falsos agrupamentos. Isto pode ser evitado pela escolha de um valor
relativamente grande para o raio inicial de treinamento. Este valor grande pode ser
maior que a metade do didmetro da rede e deve diminuir linearmente com o “tempo”
geralmente na chamada fase de “ajuste fino” do treinamento. No caso de mapas
muito grandes, a minimizagdo do tempo de aprendizado total pode ser crucial. No

entanto, até agora estes pardmetros t€m sido determinados experimentalmente
(Kohonen, 2001).

Como o processo de aprendizado desta rede € estocastico, a precisdo
estatistica do mapa depende do niimero de passos na fase final de convergéncia que
pode ser razoavelmente longo. Como regra empirica, pode-se dizer que o numero de
passos deve ser, no minimo, 500 vezes o nimero de unidades da rede (Kohonen,

2001). A desvantagem quanto a demora na convergéncia pode ter a contrapartida no
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fato de quase nfio haver limitagdes quanto & dimensionalidade do vetor de entrada,

principalmente em relagdo ao nimero de passos de iteragdo.

Tipicamente Kohonen (2001) diz utilizar até 100.000 passos para
“aprendizado rapido” em sistemas de reconhecimento de voz, sendo que em algumas
situagdes 10.000 passos sdo suficientes. Recomenda que se poucas amostras sio
disponiveis que sejam recicladas para o nimero desejado de passos (técnica de

“bootstrap”).

5.3.1 - Treinamento em Lote (“batch”)

O processo iterativo no qual um nimero de amostras de x € primeiro

classificado nas respectivas regides de Voronoi, V;, e posteriormente a atualizacio

dos m; ¢é feita iterativamente pelo algoritmo chamado *“Batch Map” (Kohonen,

1993), supde que todas as amostras estejam disponiveis quando o treinamento

comeg¢a. Os passos deste algoritmo sio as seguintes (Kohonen, 2001):

1) Para os vetores de referéncia iniciais, tomam-se, por exemplo, as

primeiras K amostras de treinamento, onde K é o numero de vetores de referéncia.

2) Para cada unidade de mapa i, coleciona-se uma lista de cOpias de todas as

amostras de treinamento x cujo vetor de referéncia mais proximo pertence a unidade

1
-

1.

3) Toma-se para cada novo vetor de referéncia a média sobre a unido das

listas em IV;.

4) Repete-se a partir de 2 algumas vezes.
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E relativamente facil perceber que este algoritmo descreve o mesmo processo

geral de treinamento que atualiza uma regido de Voronoi por iteracdo. Se um nova
fungdo de vizinhanga h.(?) ¢é utilizada, ¢ X; ¢ a média de x(?) no conjunto de

Voronot ¥}, pode-se pesd-lo por um numero n; de amostras ¥; ¢ a funcio de

vizinhanga. Desta forma obtém-se a equag@o:

*

an.hﬁ)_cj

m, =—te—n (5.16)
anhij
J

A soma em j € feita para todas as unidade da SOM ou pode ser feito de forma que h;;
seja truncada, ou ainda a soma pode ser efetuada sobre a vizinhanga /V; na qual é

definida. Se ndo for utilizado o peso da vizinhang¢a tem-se 0 seguinte:

Zn,-x,-

my =28 (5.17)
Z”j

JjeN;

Este algoritmo é particularmente efetivo se os valores iniciais dos vetores de
referéncia ja estdo grosseiramente ordenados, mesmo que ainda nfo representem a
distribuigdo das amostras. Também é importante notar que o algoritmo por lote ndo
contém pardmetro de taxa de aprendizado e portanto ndo tem problémas de

convergéncia e se direciona a valores assintoticamente mais estdveis que os valores
m; da SOM original (Kohonen, 2001).

5.4 - Meétodos Estatisticos de Reducio de Dados e de Dimensionalidade

Nesta secdo serdo descritos, baseados na andlise feita por Cherkassky e

Mulier (1998), alguns métodos estatisticos relacionados com a metodologia utilizada
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neste trabalho. A interpretagdo estatistica dos mapas de Kohonen sera apresentada

dentro do contexto desta metodologia.

A obtengdo da densidade de probabilidade multivariada a partir de amostras
finitas € dificil de ser obtida, especialmente em problemas com dimensionalidade
elevada, ou problemas em que o aumento da dimensdo causa um aumento
exponencial da capacidade computacional exigida para a solugdo (“praga da

dimensionalidade™).

Se forem consideradas amostras de treinamento X = {xj;, X2, ..., X,} hum
espago de amostras d-dimensional, podemos dizer que estas t€ém origem em algum
tipo de distribuicdo. O objetivo destes modelos é obter uma aproximagio da
distribui¢do (desconhecida) de forma que os valores obtidos pelos modelos sejam
“préximos” (com uma “distdncia” bem definida) das amostras da distribuigdo geral.
Geralmente a qualidade do modelo € estimada pela acuidade da aproximagdo aos

dados de treinamento e ndo a futuras amostras.

Os modelos computacionais para estimativa de densidade baseados em
maxima semelhanga, como por exemplo, o0 Método de Maximiza¢do da Expectativa
(“Expectation-Maximization”) (Dempster et al., 1977), sdo muito lentos, resultam
em muitas solugdes subdtimas (minimos locais), € dependem fortemente das
condigbes iniciais. No entanto, em muitas aplicagdes praticas nfo existe a
necessidade de estimar a densidade da dimensdo superior explicitamente porque os
dados multivariados em R’ usualmente tém uma dimensionalidade verdadeira muito
menor do que d. Portanto pode ser \‘Iantajoso mapear os dados em espagos de menor
dimensionalidade antes de resolver o problema do aprendizado (Cherkassky e
Mulier, 1998). Mesmo quando os dados originais sdo de dimensdo inferior e sua
distribui¢do é tipicamente ndo uniforme, é possivel uma aproximagédo adequada para

tais distribuigdes.

Os métodos relacionados a redugdo de dados s@o a Quantizagdo Vetorial € o

Agrupamento. O objetivo destes métodos € encontrar uma aproximagdo de uma dada
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amostra de treinamento (com uma distribui¢do geral desconhecida) utilizando um
pequeno numero de vetores protétipo C = {cj, €3 ..., Cm}, Onde geralmente m<<n. A
Quantizagdo Vetorial (QV) tem como objetivo minimizar um erro de aproximacao
bem definido (quantizag¢do) quando o nimero de protétipos m € fixado “a priori”. Ja
o agrupamento (“clustering”) tem um objetivo mais vago de encontrar agrupamentos

em amostras de treinamento.

Os métodos relacionados a redugdo de dimensionalidade tém o objetivo de
encontrar um mapeamento de um espago amostral d-dimensional R? para algum
espago de saida m-dimensional R”, onde m<<d. Esta relagdo é representada por um

cddigo de dimensdo inferior z = G(x) para cada vetor de entrada x, ou seja:

G(x): R s R" (5.18)
Um bom mapeamento G deveria agir como um codificador de dimens&o inferior da
distribui¢do original. Em particular, deveria existir outro mapeamento “inverso”
produzindo a decodifica¢do x’ = F(x) da entrada original x, assim:

F(z): R — R (5.19)

Para avaliar o melhor mapeamento, uma classe de fung¢des de aproximagédo

podem ser definidas como f{x,0) = F(G(x)) parametrizadas por ® e se estabelecer

uma busca de fungdes (nesta classe) que minimize o risco, R(w), definido por:
ROD = [Lxx)p@)ds = [L(, f(x0)p(x)dx (520

onde L ¢é a fun¢io de perda utilizada, sendo uma fungfo quadratica definida por:

L(x, f(x,0)) =|x— f(x,0)| ‘ (5.21)
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onde // /| define a norma L,. Um exemplo de redugéo de dimensionalidade € a analise
de componentes principais (“principal component analysis — PCA”) cuja
implementacio ¢ uma proje¢do linear (mapeamento); isto €, z = G(x) é uma
tranformagdo linear do vetor de entrada x. A andlise de PCA funciona bem em
caracterizagdo de baixa dimensdo de distribuigdes gaussianas mas pode ndo ser

apropriada para modelar distribuigdes mais gerais (Cherkassky e Mulier, 1998).

A formulacdo de quantizag¢do vetorial pode ser formalmente vista como um
caso especial do mapeamento/codificagdo de dimensdo inferior, onde o espago de
codificagiio € zero-dimensional. No entanto, os métodos QV e de codifica¢io de
dimensdo inferior podem ser considerados separadamente porque lidam com

problemas bem diferentes.

Tipicamente os métodos QV tentam representar uma dada amostra em um
certo nimero m de protdtipos, onde m € determinado pela taxa de transmissfo de um
canal. J4 com os métodos de agrupamento a meta usual ¢ a interpretagdo e portanto
encontrar agrupamentos interessantes nos dados de treinamento, mais do que a

predicdo de futuras amostras.

De modo similar, a codificagdo de dimensdo inferior utiliza tipicamente uma
dimensdo pré-especificada do espago a ser codificada (geralmente uni ou

bidimensional) para assegurar uma boa capacidade de interpretagéo.

Portanto, de um modo geral, boa parte dos métodos tém a meta comum de
encontrar um mapeamento minimizador de risco empirico como o definido pela

equagdo 5.22 a seguir, ao invés do risco esperado, definido pela equagdo 5.20.

R, =%inx.- ()| (5.22)

i=1
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Ainda assim, em muitos casos, a minimizagdo do risco empirico com um
numero pré-especificado de protétipos pode levar a boas solugdes para formulagio

preditiva (Cherkassky e Mulier, 1998)..

Um quantizador vetorial tipico particiona o espago de entrada de vetores a ser
quantizados em um numero fixo de regides disjuntas. Para cada regiio um vetor
protétipo € encontrado. Quando um dado vetor de entrada entra no sistema, o
codificador produz um indice da regifo onde o vetor de entrada se encontra. Este
indice, chamado um simbolo do canal, pode ser transmitido por um canal binério. No
decodificador, o indice é mapeado ao seu correspondente vetor de saida (também
chamado centro, protdtipo local, ou vetor de reprodugio). A taxa de transmissdo
depende do nimero de regides quantizadas. Dado um ntiimero de regides, a tarefa de
projetar um sistema de quantizagdo vetorial é determinar as regides e vetores de saida
que minimizam o erro de distorgdo. As condi¢gdes de Lloyd-Max (Lloyd, 1957; Max,
1960) estabelecem um procedimento chamado Algoritmo Generalizado de Lloyd
(“Generalized Lloyd Algorithm” — GLA) para criar quantizadores vetoriais 6timos

(vide segdo 5.2.1 sobre os algoritmos competitivos).

5.4.1 - Interpretacio Estatistica do SOM

Entre os métodos de redugdo de dimensionalidade mais importantes pode-se
citar os métodos estatisticos como o PCA e o método de Curvas e Superficies
Principais (Hastie, 1984; Hastie e Stuetzle, 1989). Como ja foi dito, o PCA ¢
apropriado para modelamento de distribui¢des do tipo gaussiana, no entanto, uma
generalizagdo ndo linear mais flexivel das componentes principais pode ser
construida se as fun¢des F e G (se¢io 5.4, equagdes 5.20 e 5.21) forem escolhidas do

conjunto de fung¢des continuas.

Existem duas aproximagdes comumente utilizadas para construir este tipo de
estimador. Uma ¢é utilizar uma arquitetura de MLP para implementar tanto F quanto

G ¢ estimar os pardmetros via minimizagio do risco empirico. Esta aproximag¢io ndo
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leva vantagem da relaco inversa entre a estrutura de F e a de G. Outra aproximagéo
¢ definir G em termos de uma aproximag@o apropriada da inversa de F, como ¢ feito
na aproximacio de curvas principais desenvolvida em estatistica e sua contrapartida

em redes neurais (SOM).

A nocdo de curvas e superficies principais (ou manifolds) foi introduzida em
estatistica por Hastie and Stuetzle (Hastie, 1984; Hastie e Stuetzle, 1989) de forma
a aproximar um conjunto espalhado de pontos de uma distribui¢do de probabilidades
desconhecida. Uma curva suave ndo linear chamada curva principal é usada para
aproximar o comportamento conjunto de duas ou mais varidveis. A curva principal é
uma generalizagdo ndo linear da primeira componente principal e a superficie
principal (ou “manifold” principal) é uma generalizacdo das duas primeiras
componentes principais. Devido & flexibilidade e complexidade adicional de uma
aproximagdo ndo linear, “manifolds” com dimensfo maior que dois ndo sdo usadas

tipicamente.

A curva principal (“manifold”) ¢ uma fungdo de valor vetorial F(z,w) que
minimiza o risco empirico sujeito a restricdes de suavidade colocadas na fungéo
F(z,0). A funcdo G ¢ definida em termos de uma aproximagio numérica ao inverso

de F. Conceitualmente a curva principal € uma curva que passa através do meio dos
dados.

Entre os métodos de redugdo de dimensionalidade que usam redes neurais, a
primeira aproximac¢@o conhecida ¢ a SOM. Este método pode ser relacionado com a
aproximacédo das superficies princibais. No entanto, historicamente, o método SOM
(como muitos outros modelos de redes neurais) foi proposto originalmente como
uma explica¢do para o fendmeno bioldgico. A idéia fundamental dos mapas de
caracteristicas auto-organizaveis foi introduzida por Marlsburg (1973) e Grossberg
(1976) para explicar a formagdo de mapas topoldgicos neurais. Mais tarde, Kohonen.
(1982) propds o modelo conhecido como mapas auto-organizaveis, que tem sido
aplicado com sucesso em um numero de aplica¢des de reconhecimento de padroes ¢

engenharia (Cherkassky e Mulier, 1998). No entanto, a relagdo entre SOM e outros
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métodos estatisticos ndio era clara. Posteriormente, foi percebido que o método de
Kohonen poderia ser visto como um procedimento computacional para encontrar
aproximagdes discretas das curvas principais por meio de um mapa topoldgico de
unidades (Ritter et al., 1992). A segunda aproximagdo € baseada em utilizar uma
rede MLP em um modo auto supervisionado para implementar o gargalo de
informagdo. O modo auto supervisionado ou auto-associativo de operagéo € utilizado
apenas quando as amostras de entrada ¢ de saida (usadas durante o treinamento) sio

as mesmas.

5.5 - Descri¢do do Algoritmo

Esta secdo descreve o funcionamento do algoritmo utilizado nesta tese que
corresponde ao treinamento “em lote” (Finlandia, 2000). Algumas tentativas foram
feitas utilizando o treinamento sequencial, mas o algoritmo de lote se mostrou mais
rapido, apresentando resultados melhores de classificagdo e com menor tempo de

execugdo computacional.

O funcionamento da implementagdo do algoritmo sera melhor entendido
utilizando o diagrama de blocos na figura 5.5 para um exemplo de mapa de
morfologia hexagonal de dimensdes 9 x 6. O primeiro bloco do diagrama
apresentado na figure, no canto esquerdo superior, corresponde a matriz C contendo
as coordenadas das unidades numa estrutura hexagonal no plano. Para o exemplo,
esta matriz teria dimensdes 54 x 2. Deta forma para cada uma das 54 unidades do
mapa existe um par ordenado relativo ao centro geométrico de um hexdgono regular
inserido numa matriz de hexagonos, ¢ onde a distancia entre estes centros € adotada

como a unidade.

A partir da matriz C, 'gera-se uma segunda matriz (Up) contendo as distdncias
quadradas entre as coordenadas definidas em C. Esta matriz, no exemplo, tem
dimensdo 54 x 54 e ¢ simetrica, como pode ser visto na figura 5.5, e representa as

distancias quadradas entre as unidades do mapa.. Como pode ser observado nesta
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figura, a diagonal desta matriz é igual a zero, pois representa a distdncia de cada
célula a ela mesma. As segundas diagonais apresentam valores unitdrios que
representam a distincia entre os primeiros vizinhos. Desta forma, a maxima distancia
quadrada nesta matriz corresponde a distincia entre a unidade de indice 1 e a outra

na extremidade oposta da matriz com indice 54, que para este exemplo vale 73.
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Figura 5.5 — Diagrama de blocos do algoritme de treinamento da SOM
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A vpartir de Up gera-se a matriz de vizinhanga de ativagio (H) que

(5.23)
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corresponde a atenuagio de Up em fungdo do raio de atualizagdo onde
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Cria-se entio a matriz Dist a partir das distdncias quadradas entre os

prototipos (M) e os dados de treinamento Dists = (]W-D)z .

Em seguida ¢ calculada a matriz P com valores unitarios que correspondem
aos indices da matriz que denotam o par unidade do mapa com o vetor de
treinamento. Um valor unitéario no elemento (13,5) da matriz, indica que a unidade de

indice 13 € a unidade de melhor ajuste (“best match unit” — BMU) do vetor de

treinamento de indice 5.

Com a matriz P pode-se calcular a soma dos valores do conjunto de Voronoi

por P*D, que representa para cada célula, a soma dos vetores que a “escolheram”
como BMU.

Através desta matriz atenuada e ulizando o vetor de ativagdo, a atualizagéo é

feita por:

_H*(P*D)
H*P

M (5.24)

Para o algoritmo sequencial, o passo de atualizagio acontece através de
reposicio de cada unidade do mapa pela média dos vetores que estio em sua
vizinhanga. A contribuigfo, ou ativagio, dos vetores de dados pode ser variada de
acordo com uma func¢io de vizinhanga. Esta ativagdo é dada pela matriz H. Para cada

unidade do mapa o novo vetor peso m é dado pela seguinte equagio:

N
> h.d,

m = 1 (5.25)

=
2h
i=1

onde N ¢ o niimero de células, e h; é a ativagio e d; sdo os vetores de dados de

treinamento.
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5.5.1 - Som Supervisionado

Tradicionalmente a SOM ¢é considerada como um processo ndo
supervisionado, da mesma forma que os métodos tradicionais de clusteriza¢do. Uma
pequena alteragdo no algoritmo foi introduzida por Kohonen com o objetivo de
melhorar a classifica¢do através da adigdo de alguma informagio sobre a classe na
fase de aprendizado. Este algoritmo levou a idéia da SOM supervisionada que foi
aplicada ao reconhecimento de padrdes de fala em 1984 (Kohonen et al., 1984), e
que obteve segundo Kohonen (2001), resultados quase tdo bons na época (1984)
quanto os métodos de Quantizagdo de Aprendizado de Vetores (“Learning Vector
Quantization”) obtém atualmente. Este principio foi utilizado num sistema de

reconhecimento de voz em 1988 (Kohonen, 1988h).

Neste algoritmo o mapa auto-organizdvel € treinado com a adi¢do de n
componentes ao final de cada vetor que identifica a classe correspondente daquele
vetor. O nimero » corresponde ao numero de classes existentes. As componentes
adicionais com informaggo de classe tem formato “[0 0 0 1 0]” para um exemplo
com cinco classes diferentes, onde o “um” do vetor corresponde a quarta classe. O

treinamento consiste em:

1) iniciar randémicamente o livro-cédigo (“codebook™);

2) buscar entre os vetores de dados de treinamento, para cada neurénio ou
célula, o vetor de dados com menor distincia ;

3) anexam-se aos prototipos originais do livro-cddigo, os elementos do vetor
identificador de zeros € uns.

4) tratando-se de algoritmo em lote, atualizam-se todos os protétipos
baseados nas “unidades de melhor ajuste” (BMU). Tratando-se de algoritmo
seqliencial, atualiza-se o protétipo escolhido. O livro-cddigo € treinado com as
colunas adicionais sendo incluidas na atualizagéo;

5) ao fim do treinamento, o algoritmo escolhe para cada célula a etiqueta
correspondente 2 classe correspondente & componente do vetor identificador que

tiver maior valor;
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6) a classificagdo propriamente dita ocorre apds este processo, sem a
utilizagdo das “colunas identificadoras”. Procura-se para o vetor teste o prototipo
com melhor ajuste. S6 entdo a etiqueta deste protdtipo € associado ao vetor teste € a

classificacdo é efetuada.

Como pode ser visto, este algoritmo usa a informacfio de classe no
treinamento mas ela tem uma proporgdo (r / dlen) onde dlen é o comprimento dos

vetores de treinamento (dados).

Uma outra forma de descrever o procedimento acima considera os vetores de
entrada como compostos de duas partes x, € x.. A primeira parte x, se refere aos
vetores de dados ou caracteristicas extraidas dos sinais de entrada. A segunda parte
x. contém vetores unitdrios de dimensfo n onde as componentes associadas ao valor
“um” se referem a cada uma das classes. Portanto os vetores de entrada se tornam
vetores agregados x = [x, x./ de dimensdo (n + dlen). Estes vetores servem de
entrada para a rede SOM. O termo supervisionado se refere ao fato de que a
informacdo de classe de cada vetor x, € utilizada no treinamento através do
agregamento de x. ao vetor de entrada. No entanto, o livro-codigo € atualizado e o
mapa auto-organizado baseando-se no principio da “proximidade” no espago
Euclidiano destes vetores. Isto representa que o ordenamento topolégico da SOM
original continua sendo feita. Esta metodologia difere neste aspecto das arquiteturas

mais novas que sdo baseadas na LVQ (Kohonen, 2001).

5.6 ~ Algoritmo utilizado neste trabalho

Esta secdo apresenta o algoritmo bésico utilizado para implementar a2 SOM

neste trabaltho. O algoritmo implementa a chamada SOM supervisionada, com

algumas modificagdes.
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No algoritmo utilizado neste trabalho foi implementada uma inferéncia para
classificagdo final utilizando mais de um mapa de Kohonen simultaneamente. Uma

descri¢do desta inferéncia e os resultados obtidos sdo descritos no capitulo 7.
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6 - EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DO SINAL DE ECT

O segmento do sinal ¢ utilizado nesta tese como caracteristica do sinal
referente a uma degradagido detectada. Todos as outras caracteristicas utilizadas
foram obtidas pela aplicagdo de diferentes metodologias sobre estes segmentos. Os

meétodos de extragdo de caracteristicas utilizados serdo descritos a seguir.

6.1 - Segmento do Sinal

Foram utilizados segmentos (vetores) de 32, 64 e 128 amostras em torno da
IC (indicagdo central do defeito, ver seg¢do 3.2). Esta indicagdo aponta a localizagdo
do “centro” de um sinal de ECT diagnosticado como defeito. A defini¢cdo do centro
do sinal esta relacionada com dois pardmetros. O primeiro pardmetro € o centro
“geométrico” do sinal do defeito, ja que a detecgdo € feita quase sempre por um
limite inferior de intensidade (“threshold”) e a IC se encontra, em geral, no centro da
regido com alteracdo de intensidade. O segundo parametro se refere & intensidade em
si, pois uma parcela significativa dos sinais relativos aos defeitos apresentam algum
tipo de “pico” de intensidade e este critério também ¢ levado em conta no
estabelecimento da indicacdo central. Como se trata quase sempre de uma analise
baseada em varios sinais de frequéncias diferentes, a IC € definida de acordo com os
critérios do inspetor de ECT utilizando estes pardmetros (IC e intensidade) em
diferentes canais, inclusive os canais do sinal adquirido por sonda absoluta. Em
geral, uma regido afetada apresénta de 100 a 500 pontos amostrados, que
correspondem, aproximadamente, nesta base de dados, a um trecho de de 3 a 15
polegadas (7,5 a 40 cm aproximadamente). Dentro da anélise de sementos de sinal no
tempo, a regido central do defeito, representada por 10 a 20 pontos amostrados em
torno da IC , é utilizada no plano de impedéncia para “medir” a fase do sinal. A fase

medida do sinal é o pardmetro para estimativa da profundidade do defeito.

A utilizagdo de segmentos com diferente niimero de pontos como

“caracteristica” a ser utilizada pelo sistema de classificagdo de defeitos desta tese,
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implica na busca de diferentes padrdes presentes nestes sinais. Segmentos maiores
podem implicar na inclusdo de outros eventos adjacentes ao sinal do defeito. Como
pode ser visto nas figuras 3.4, 3.5 e 3.6, as degradacdes ocorrem preferencialmente
em regides do gerador de vapor proximas aos suportes e & base de tubos, que causam
alteragdes significativas nos sinais de ECT. Desta forma o segmento de 128 pontos
estd no limite superior para ndo inclusio dos sinais de eventos nfo “desejaveis”. O
segmento de 32 pontos representa um aproximagio do centro do defeito que poderia,

a principio, apresentar caracteristicas importantes para a classificagio.

A figura 3.12 apresenta um segmento de sinal tipico com 128 pontos
referente a uma degradagiio de perfuragdo (PIT). Como pode ser visto, existe a
presen¢a de um sinal de suporte ao lado direito da IC. Este sinal do TSP ndo aparece
num segmento de 64 pontos (figura 3.13) do mesmo sinal. Outro recurso descrito
para “subtrair” o evento indesejado ¢ o método de mixagem entre canais como

descrito na se¢do 3.3.

A seguir, estdo representados nas figuras 6.1 até 6.15, em trés figuras para
cada tipo de degradacio, os graficos dos vetores caracteristicos com segmentos de 64
pontos de todos os sinais de ECT (real, imaginério e suas representagdes no plano de
impedéncia) utilizados como base de treinamento e teste para o sistema de
classificagdo de defeitos. Os segmentos se referem, na ordem, aos sinais de ECT
relativos aos defeitos ISC, PIT, WEA, THI, e IMP. Neste conjunto de figuras, estfio
exibidos todos os vetores caracteristicos utilizados para treinamento e teste dos
mapas de Kohonen. Este conjunto se compde de sinais de dois canais diferenciais de
diferentes frequéncias de excitagdo para cada defeito. Optou-se pela utilizagéo dos
dois canais de maior frequéncia de excitagdo pelo fato de serem os mais utilizados
nos procedimentos de detegdo recomendados no PDD. Isto perfaz um total de 48
vetores para cada defeito ou 240 vetores no total. Maiores detalhes do critério de

selecdo dos dados podem ser vistos no capitulo 3, segio 3.2.

Um critério extremamente importante, adotado na tese, € a normalizagdo dos

vetores pelo maximo do mddulo no plano complexo, o que torna o processo de
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classificagdio independente da intensidade do sinal. Este critério foi adotado pelo
interesse na busca de padrdes na forma do sinal. O critério intensidade poderia

mascarar semelhangas entre vetores com intensidade muito diferentes.
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Figura 6.1 — Segmentos de 64 pontos do sinal real relativos & degradacio ISC.
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Figura 6.2 — Segmentos de 64 pontos do sinal imaginario relativos a degradacao ISC.
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Figura 6.3 — Segmentos de 64 pontos relativos & degradagido ISC no plano de impedancia.
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Figura 6.4 — Segmentos de 64 pontos do sinal real relativos a degradaciio PIT.
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Figura 6.5 — Segmentos de 64 pontos do sinal imaginario relativos a degradacdo PIT
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Figura 6.6 — Segmentos de 64 pontos relativos a degradac@o PIT no plano de impedancia.
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Figura 6.7 ~ Segmentos de 64 pontos do sinal real relativos a degradacio WEA.
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Figura 6.8 — Segmentos de 64 pontos do sinal imagindrio relativos a degradacio WEA
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Figura 6.9 — Segmentos de 64 pontes relativos a degradagiio WEA no plano de impedincia.
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Figura 6.10 — Segmentos de 64 pontos do sinal real relativos a degrada¢io THIL

L e

TN

—_

NV

WS-

v

Figura 6.11 — Segmentos de 64 pontos do sinal imaginario relativos a degrada¢ao THI.
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Figura 6.12 — Segmentos de 64 pontos relativos a degradagiio THI no plano de impedincia.
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Figura 6.13 — Segmentos de 64 pontos do sinal real relativos 4 degrada¢io IMP.
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Figura 6.14 — Segmentos de 64 pontos do sinal imaginario relativos a degradagio IMP.
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138

Segmento Real de 128 pontos (ISC)
0.9 — : r T

0.8 F 2 W

0.7

0.6 |

05}

Unidades Normalizadas

03} _
02l

01l

0 A i 1 JN 1 L.
0 20 40 60 80 100 120 140
Pontos Amostrados

@

Segmento Imaginario de 128 pontos {ISC)

T T T

0.75 T

0.7

0.65¢

o
[=)]
T
~

0.55

<\h_
=
R

0.5¢

0.45F

0.4+
0.35 \/\ -
03 - 1 1 {

0 20 40 60 80 100 120 140
Pontos Amostrados

Unidades Normalizadas

()

Figura 6.16 — Segmentos de 128 pontos de sinal real (a) e imaginario (b), correspondentes 2 uma

indicaciio de degradacdo tipo ISC.
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6.2 - Mbobdulo

O moddulo do sinal de ECT é uma caracteristica ja utilizada em trabalhos
anteriores ( Upadhyaya et al., 1993; Yan e Upadhyaya, 1996; Hooper et al., 1997;
1998) para caracterizacio e classificagdo dos defeitos em tipos e profundidade. Esta
caracteristica representa uma medida da intensidade do segmento do sinal. O médulo
¢ definido pelo vetor C que define a figura de Lissajous formada no plano da

impedancia pelo sinal de ECT (figura 6.17) da regido afetada pela degradac3o.

~

Figura 6.17 - Vetor que define o médulo do sinal de ECT no plano de impedéncia.

O mddulo € definido como:

M =|C|= R+ X; ©6.1)

onde M é o méddulo, R é o valor da resisténcia e Xz € a reatincia indutiva.

No sistema de classificacdo desta tese, o vetor caracteristico de médulo € um

vetor de 32, 64 ou 128 pontos que se referem a aplicagdo da equacéo 6.1 para cada
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um dos pontos do segmento selecionado. Portanto o vetor caracteristico de mddulo

representa a varia¢io da intensidade do sinal na regido de degradacdo detectada.

Vetor Caracteristico Modulo de 128 pontos (ISC)
1 T T T T T
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Figura 6.18 — Vetor médulo com 128 pontos referente a uma indicacio de degradagio ISC.

6.3 - Fase

Esta caracteristica ¢ a mais utilizada durante a inspegdo para estimativa da
profundidade do defeito. Os valores séo extraidos da figura de Lissajous formada no
plano de impedancia pelo sinal de ECT (figura 6.19) na regido afetada pelo defeito.
Tal medida consider que o sinal tenha sido calibrado de acordo com a norma ASME,
onde para 100% de profundidade do defeito deve haver um é&ngulo de fase de 40°,

como descrito na se¢do 2.3.2 e mostrado na figura 2.8. A fase ¢ ¢é definida como:

b= tan"(); ) (62)
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O vetor fase caracteristico é obtido pela equagio 6.2 para cada um dos pontos

do segmento selecionado (32, 64 ou 128 pontos amostrados). Um vetor fase

caracteristico € mostrado na figura 6.19.

Vetor Caracteristico Fase com 128 pontos (ISC)
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Figura 6.19 — Vetor fase caracteristico com 128 pontos referente a indica¢iode degrada¢io ISC.

Esta caracteristica, a principio, representa a variagdo da profundidade do
defeito na regido selecionada. Observa-se que este parametro € utilizado pela norma
para estimativa da profundidade de; degradacdo. Para esta tese, a fase do sinal ¢é
investigada quanto ao contetido implicito de caracteristicas referentes a cada tipo de
defeito. Tanto 0o modulo quanto a fase do sinal contém informagdes quanto a

morfologia da figura de Lissajous, historicamente utilizada para o diangnostico pelo

inspetor de ECT.
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6.4 - Numero de Cruzamentos com o Zero da Transformada de “Wavelet”

A transformada de “wavelet” tem se tornado uma ferramenta para
processemanto de sinais muito utilizada nos 1iltimos anos (Strang e Nguyen, 1997;
Smith e Barnwell, 1986). Uma de suas vantagens ¢ a sua sensibilidade a pontos

singulares, tendo se mostrado promissora na medi¢do de regularidade de um sinal.

O método que usa o nimero de cruzamentos com o zero da transformada de
“wavelet” (“wavelet zero-crossings” — WZC) foi desenvolvido por Mallat (1991)
para caracterizar sinais transientes. Mallat mostrou que para uma classe particulare
de fungdes geradoras (“wavelets”), os cruzamentos como o zero da tranformada de
Wavelet provém as localiza¢des dos pontos de variagio brusca do sinal em diferentes
escalas de frequéncia. Ele também definiu uma representa¢io utilizando os
cruzamentos com o zero da tranformada de Wavlet do sinal, que é bem adaptada para

a resolugdo de problemas de reconhecimento de padres (Mallat, 1991).

Esta caracteristica foi utilizada por Upadhyaya et al. (1999b) para
estabelecer um sistema de inferéncia fuzzy para classificar tipos de defeitos baseados

nas descontinuidades detectadas em um conjunto de sinais.

6.4.1 - Transformada de “Wavelet”

3

A transformada de “Wavelet” € uma operagido linear que decompde o sinal
em componentes de diferentes escalas. Esta transformada € baseada na convolugio
do sinal com um filtro de dilatagdo (“dilation”). Uma onda de “wavelet” ¢ uma

fungiio W(x) € L?, onde L? denota o espago de Hilbert (Young, 1988), tal que:
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T\u (x)dx=0

(6.5)

A dilatag@o por um fator de escala s é denotada por:

1
vslx) ==y (i) (6.6)
S S

A transformada de “wavelet” de uma fungfo f{x) numa escala s e posicio x € dada

pelo produto de convolugdo:

Wy (x)= f(x)*y(x) 6.7)

Foi mostrado por Grossmann e Morlet (1984) que esta transformada satisfaz
uma equagdo de conservacio de energia e que f{x) pode ser reconstruida a partir de
sua transformada de “wavelet”. Quando a escala s diminui, o suporte da dilatagdo
Ys(x) diminui de forma que W (x) € sensivel a detalhes mais finos. A escala s
caracteriza o tamanho e regularidade das caracteristicas do sinal extraidos pela

transformada de “wavelet”.

A transformada de “wavelet” depende de dois pardmetros s € x que variam
continuamente sobre o conjunto dos ntimeros reais. Para aplicagbes préticas estes
pardmetros devem ser discretizados. Para uma classe particular de fun¢des geradoras
(“wavelets”), o pardmetro de escala pode ser amostrado da seqiiéncia diadica (2 Niez
(onde Z & o conjunto dos inteiros), sem que haja modificagdes das propriedades

gerais da transformada. A transformada de “wavelet” na escala 27 ¢ dada por:

Wy (x)=f(x)*v,,(x) (6.8)
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Para cada escala 2/, a funcdo W,/ (x) ¢ continua, ja que é igual & convolugdo

de duas fungdes em L? (Mallat, 1991). A transformada de Fourier de W»/ (x) é:
Wi(w)=F)¥Y(2'o) (6.9)

Se a condi¢do:
il‘l’(y@}:l (6.10)

for satisfeita, entdo a “wavelet” W(x) é chamada diadica e f{x) pode ser reconstruida

a partir da seguinte somatdria:

=3, @*y,, ) 6.10)

J==o

Desta forma, a transformag@o ¢ calculada através de convolugdes. Na medida
em que o comprimento finito dos sinais causa distor¢des, é necessaria uma

suaviza¢do ou simetriza¢do do sinal antes da transformagdo para evitar problemas.

6.4.2 - Método do Numero de Cruzamentos com o Zero da Transformada de

“Wavelet”

Mallat (1991) mostra que para certa classe de fungdes de “wavelet” pode-se
criar uma representagdo do sinal (baseada no numero de cruzamentos da
transformada de “wavelet” com o zero) que aponta os pontos de variagdo brusca do
sinal para diferentes escalas. Para esta classe de fungdes “wavelets”, define-se uma
fun¢do de suavizagdo O4(x) que seja duas vezes diferencidvel e as seguintes

“wavelets”:
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W) =20,() (6.12)
X

A(x) =§;2-65(x) (6.13)

Mallat mostra que para estas “wavelets”, a transformada de um sinal &
proporcional (pelo fator de escala s) & primeira derivada do sinal suavizado por 9;(x),
se a “wavelet” € a primeira derivada do sinal suavizado. Da mesma forma a
transformada de “wavelet” do sinal ¢ proporcional (pelo fator de escala s?) 4 segunda
derivada do sinal suavizado por 6s(x) se a “wavelet” utilizada ¢é a segunda derivada
do sinal suavizado. As equagdes 6.14 e 6.15 (Mallat, 1991) mostram este

comportamento das transformadas.

d
WY (x) = f(x) *(saes(x)) = S%(f(x)*es(x» (6.14)

wr(x) =f(x)”‘[s2 gd—fes(x)) =5’ d—z(f(x)*es(X)) (6.15)
x dx

O extremo local de W (x) corresponde ao cruzamento em zero de WSA (x) e

a inflexdo dos pontos de f(x) *0,(x). Assim, as descontinuidades no sinal podem ser
detectadas pelos “zeros” da transformada que utiliza a “wavelet” oriunda da segunda
derivada. Deste modo, a detecgdo de descontinuidades pode ser feita pela
comparagdo de transformadas em diferentes escalas s. Pode-se entdo caracterizar a
regularidade do sinal pelo nimero de descontinuidades detectadas por esta
transformada (Upadhyaya et al., 1999b). As localizagdes dos cruzamentos com o
zero da transformada de “wavelet” podem gerar uma representacdo do sinal que

caracteriza o sinal pelo seu numero de inflexdes em diferentes escalas.

Mallat (1991) propde uma representagdo integrando a transformada de

" “wavelet” entre cada dois pontos consecutivos de cruzamentos COm 0 Zero Zn.y € Zn -
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¢, = [W} (x)dx (6.16)

Os pontos singulares relevantes se propagam de uma escala para outra, ou
seja, 0s mAXimos e cruzamentos em zero aparecem tanto na escala s = 2/ quanto na s
=271 As amplitudes de méaximo local em diferentes escalas tém relagéo com o tipo
de descontinuidade (Upadhyaya et al., 1999b). Pode-se dizer que se uma
descontinuidade tem uma singularidade maior do que o ruido de fundo entdio é
possivel separar o ruido da parte til do sinal jA que a amplitude da parte util

decresce mais lentamente do que o ruido a medida em que a escala aumenta.

A implementagdo desta representacdo baseia-se em quatro passos bdasicos

(Upadhyaya et al., 1999b):

1) Utilizacdio de um operador de simetria nos dois extremos do sinal para
evitar distor¢do de borda;

2) Aplicacdo da tranformada de “wavelet” com varias escalas;

3) Determinagdo dos pontos de cruzamento com o zero da transformada;

4) Célculo das integrais entre cada dois pontos adjacentes de cruzamento

com O ZCro.

Nas figuras 6.20 e 6.21 apresentamos um vetor caracteristico tipico obtido
pela aplicagdio desta metodologia. Os vetores caracteristicos foram obtidos para o
terceiro nivel de decomposicio (correspondente a uma filtragem das componentes de

alta frequéncia do sinal).
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Vetor Caracteristico de Representagéo de WZC de sinal real (ISC)
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Figura 6.20 — Vetor caracteristico utilizando a represenacio de WZC de um segmento real de

128 pontos de sinal de ECT correspondente 4 uma indicacio de degradagio tipo ISC.
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Figura 6.21 — Vetor caracteristico utilizando a represenacio de WZC de um segmento

imagindrio de 128 pontos de sinal de ECT correspondente 4 uma indicagio de

degradagio tipo ISC.
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6.5 - Codificaciio Preditiva Linear (LPC)

A codificagdo preditiva linear (LPC) é uma técnica de analise de sinal
comumente aplicada em situagdes de reconhecimento de voz (Rabiner e Schafer,
1978). O principio bésico desta analise ¢ que uma amostra do sinal pode ser
aproximada como uma combinagdo linear de amostras passadas. Pela minimizagio
da soma das diferengas quadradas (dentro de um intervalo finito) entre as amostras
do sinal e as preditas linearmente, um conjunto tnico de coeficientes preditores pode
ser determinado. Esta técnica tem sido utilizada como forma de extragio de
caracteristicas para reconhecimento de padrdes em sinais (Azimi-Sadjadi et al.,

2000) e compressdo de imagens (Wade, 1993).

Um modelo preditivo de auto-regressdo de um sinal em tempo discreto x(k)

tem a forma:
x(k)= iaix(k - )+ w(k) 6.17)
i=1

onde k£ € um indice para tempo ou sequéncia dos sinais, 4; sdo os pardmetros do
modelo ¢ w(k) é um ruido branco. Os pardmetros do modelo de ordem n, sfo
calculados usando as técnicas de minimos quadrados. Uma déscrig;ﬁo mais
aprofundada $obre a teoria da LPC ¢ encontrada em importante revisdo (Makhoul,

1975) e textos de processamento de sinais de voz (Rabiner e Schafer, 1978).

Neste trabalho, para codificar um segmento de indicagdo de defeito, foram
utilizados um nimero de coeficientes proporcionais ao tamanho do segmento (25%
do tamanho do segmento) que apresentaram um erro de predigdo abaixo de 16 %.
Definiu-se o erro de de predigdo como a propor¢éo entre o erro quadratico médio do
vetor predito € o erro méximo. O erro méximo foi tomado como a distdncia
quadratica média do vetor ao eixo zero. Todos estes valores foram calculados para os
vetores ja normalizados. A figura 6.22 mostra um vetor caracteristico obtido por este

método para um sinal correspondenté: a uma degradagio tipo ISC.
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Vetor Caracteristico de LPC de Segmento Real (1SC)
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Figura 6.22 — Vetores caracteristicos obtidos pela aplicagdo da codificacfio linear preditiva
(LPC) com 30 coeficientes a segmento de 128 pontos de um sinal de ECT

correspondente a uma indicacdo de degradagao tipo ISC. (a) real (b) imaginario.
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7 - INFERENCIA E CLASSIFICACAO FINAL

7.1 - "Aspectos Gerais sobre o Sistema de Inferéncia e Classifica¢io de Defeitos

O sistema de classificagdo utilizado nesta tese é baseado na montagem de
vetores caracteristicos compostos por uma ou mais caracteristicas basicas dos sinais
de degradag@o. A inferéncia do tipo de defeito ¢ feita utilizando diferentes mapas de
Kohonen relativos as caracteristicas escolhidas. Esta escolha ¢ feita baseada no grau
de acerto na classificagdo obtido pelos mapas individualmente. Este grau de acerto
serve como parametro de comparacdo da importincia de cada caracteristica para a

caracterizacdo do tipo de defeito.

A principio, a rede de Kohonen é um algoritmo nfo supervisionado. O
algortimo utilizado nesta tese utiliza um grau “suave” de supervisdo como esti
descrito na se¢do 5.5.1. Este algoritmo adiciona elementos com informagdo do tipo
de defeito aos vetores-protétipo a serem treinados. Ao fim do treinamento, cada
prototipo € associado com uma etiqueta de tipo, com base nos valores atingidos pelos
elementos adicionados. Os elementos adicionados antes do treinamento sio retirados
do vetor-protétipo e o mapa de Kohonen treinado e pré-classificado, apresenta um
conjunto de protdtipos para cada tipo de defeito, arranjados espacialmente no mapa
em agrupamentos. Cada agrupamento tem vetores “préximos” no espago Euclideano
de dimensdo n, onde n € o niimero de componentes do vetor-caracteristico utilizado
no mapa. Os mapas de cada caracteristica pode ser utilizado para classificagdo

individualmente.

Cada agrupamento de prototipos corresponde a um tipo de defeito e
correspondem, em seu conjunto, a uma representagdo do conhecimento implicito na
base de dados referente ao tipo de defeito. E importante ressaltar, que a obtengdo
destes mapas de Kohonen para cada caracteristica, representa um dos niicleos da
proposta desta tese. Estes mapas em si, ji funcionam como repositdrios do
conhecimento para uma classificagdo posterior. Esta forma de representagdo do

conhecimento se assemelha a obtida por qualquer rede neural de retropropagagdo, no
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entanto, estes mapas possibilitam a vizualizagdo da base de dados de forma
organizada. Este fato permite com que o especialista humano possa facilmente

checar os mapas de protétipos (“codebooks”) e conferir a informagdo existente.

Foram implementados dois conjuntos de algoritmos para o funcionamento do
sistema de classificagdo. O primeiro para treinamento dos diferentes mapas de
Kohonen referentes as caracteristicas selecionadas e o segundo para classificagio

utilizando os mapas obtidos na primeira etapa.
7.2 - Etapa de Treinamento do Sistema de Classifica¢io
O algoritmo para treinamento dos mapas de Kohonen para a classificagio dos

defeitos de ECT estd representado nas figuras 7.1 e 7.2. Os passos representados

nesta figuras se referem aos utilizados para treinamento dos mapas relativos a cada

caracteristica.
Selegdo
Arquivos Algoritmo Trein. Arquivos
> - > e - P
P/ TIPO LEITOR MAPA
TREIN.

Figura 7.1 - Diagrama de blocos das etapas de treinamento.

Como pode ser visto na figura 7.1, nesta etapa de treinamento os dados sdo
carregados e dividos em dois conjuntos, o conjunto para treinamento € outro para

teste. A escolha dos dados para participarem da fase de treinamento ¢ feita de forma
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randdmica mantencio a proporg¢io de igualdade entre o nimero de vetores para cada
tipo de degradagdo. Uma segunda fase do algoritmo se refere ao treinamento dos
mapas de acordo com os pardmetros ¢ dados selecionados e lidos. A terceira fase do
sistema de inferéncia se refere & montagem de estruturas de matrizes contendo os
mapas treinados € os pardmetros obtidos pelo treinamento para cada mapa. A figura
7.2 resume 0s passos da etapa de treinamento utilizado nesta tese. Apds a escolha do
tamanho do segmento de sinal a ser utilizado como base para treinamento do mapa, e
selecionados aleatoriamente da base de dados, estes vetores funcionam como modelo
para o treinamento dos diferentes mapas de acordo com os parémetros escolhidos no

passo 5. A escolha destes pardmetros estd descrita na se¢do 7.2.

ALGORITMO DE TREINAMENTO DO SOM

1- Selegdo do tamanho dos vetores de dados a serem utilizado (32, 64 ou
128).

2- Selegdo de quais mapas caracteristicos serdo treinados .

3- Selecdo da proporgdo entre os tamanhos do conjunto treino e conjunto
teste.

4- Leitura dos dados de treinamento randomicamente escolhidos de acordo
com os passos 1 a 3.

5- Escolha dos pardmetros de treinamento em lote (“batch”): tamanho do
mapa, nimero de passos da fase grosseira (“rough”) de treinamento,
numero de passos da fase fina (“finetune”) de treinamento.

6- Treinamento dos diferentes mapas € montagem de estrutura composta das
matrizes de dados, das matrizes-codigo treinadas, das matrizes ordenadas

das etiquetas associadas a cada célula pelo treinamento.

Figura 7.2 - Diagrama de blocos das etapas de treinamento.
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A escolha dos vetores de treinamento pode ser feita pressionando-se o botdo
“Selecdo Cjto. Treino” como mostrado na figura 7.3. Este valor pode variar de zero a
um. Foram utilizados dois valores nesta tese: treinamento com 50% do nimero total
de sinais disponiveis € 67% do total dos sinais disponiveis (tabelas 7.1 e 7.2). Este
algoritmo de selec@io do conjunto de treinamento implementa uma sele¢io entre os
vetores de entrada fazendo uma amostragem randémica entre os sinais. Esta
amostragem, apesar de aleatoria, tem como limitante a manutengdo da mesma
propor¢do de vetores referentes a cada tipo de defeito. Os indices dos vetores
“escolhidos” sdo guardados em uma varidvel global e salvos em um arquivo que
pode ser utilizado posteriormente pelo algoritmo de teste. Desta forma a cada
treinamento um novo conjunto de dados escolhidos aleatoriamente € utilizado, e
arquivado, tornando possivel o teste do mapa quanto 4 sua eficiéncia na

classificacdo.

Os parametros de treinamento utilizados foram escolhidos de acordo com trés
indices obtidos no processo. O primeiro indice € o chamado erro de quantizagio g,.
Este indice mede a distancia euclideana média entre todos os vetores de treinamento
e os protdtipos das respectivas BMU (“best match unit™). O valor de ¢, € atualizado
para cada iterag@o. Para o algoritmo de treinamento em lote utilizado (segdo 5.5), a
atualizagdo ocorre para as BMU e as unidades vizinhas incluidas no raio de
atualizagdo que gera a distribuigdo (em geral gaussiana) da ativagdo. Este raio
comega maior na fase de treinamento inicial, chamada de “bruta”, e ¢ reajustado para

valores decrescentemente menores na fase de ajuste “fino”.

O erro de quantizagdo é o principal indice de qualidade do treinamento do
mapa, €, muitas vezes, se 0 nimero de unidades do mapa ndo € suficientemente
grande para representar a distribui¢o dos dados, pode-se chegar & um erro final de

treinamento relativamente elevado, mesmo com um tempo longo de treinamento.

A proporgdo entre o namero de unidades no mapa de Kohonen e a quantidade

de vetores-treinamento é chamada por Kohonen (2001) de m,, , sendo definido por:

-

COMISSAN 1»
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mpd — units (7’1)

len

onde Mmyuuis € 0 nimero de unidades no mapa, € di., € a quantidade de vetores de

treinamento.

Ainda Kohonen recomenda a escoha do nmimero de unidades para o mapa

baseado na seguinte relagdo heuristica:

" —5g 0542 (1.2)

units _ini len
e define os tamanhos tipicos para os mapas. Ele define um mapa “pequeno” como

contendo m ypis_ini /4 células, e um mapa “grande” aquele contendo 4 m ypis_ini.

Neste trabalho sdo utilizados mapas de tamanho “grande”, como sugerido por
Kohonen (2001), e mais dois tamanhos maiores que se mostraram mais apropriados
para o treinamento. Assim € definido um tamanho “gigante” equivalente a 12
Mynits_ini € OUtro “super gigante” equivalente a 16 mt,pirs_ini. Estes tamanhos foram
definidos porque permitiram o treinamento simultineo dos varios mapas
caracteristicos, serﬂ exigir a necessidade de interveng@o do usudrio na sele¢o do
tamanho de cada mapa, o que aumenta em muito o tempo de execugdo do
treinamento. Nota-se que a possibilidade de manter fixo o tamanho dos mapas para
os diferentes SOM treinados pode fornar o treinamento menos eficaz e bem mais
lento, j& que certos mapas caracteristicos utilizam vetores bem maiores do que
outros, € portanto exigem mapas maiores para que se obtenha erros de quantizagdo

razoaveis (entre 0 e 0,5).

Nas primeiras iteracdes o g, apresentou valores em torno de quatro. Deve-se

observar que os vetores caracteristicos também sdo normalizados para valores entre
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zero e um (ver capitulo 6). A figura 7.5 apresenta dois graficos tipicos da variagdo do

erro de quantizag&o com o nimero de iteragdes.

4QE apds cada iteragdo ("bruta”) (128pts) Mapa 19x12

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Numero de iteragbes

(a)
QE apds cada iteragao (“fase fina")
126 para mapa de 128 pts com 19x12 unidades
1.24
1.22
1.2
1.18
Q
g 116
1.14 o
. 112
e
. 108 - L
, 0 100 - 200 300 400 500 . 600 700 ¢
. S Nimero de Iteragdes e

®)

Figura 7.5 - Comportamento tipico do erro de quantizacio (QE) durante treinamento em lote de
mapa de Kohonen com 19 x 12 unidades e vetores de dimensao 256 (SRI de 128 pontos). (2)

treinamento em fase “bruta”; (b) treinamento em fase “fina”.
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O ntimero de iteragdes recomendadas (Kohonen, 2001) para mapas tipicos é
50mypq4, sendo 10 my, para a fase de treinamento “bruta” (raios maiores) e 40 m,; para
a fase “fina” (raio; menores) do treinamento. Um valor caracteristico de um m,4 para
um mapa com 32 x 19 unidades treinando metade dos dados de treinamento (120
vetores) gira em torno de 5, portanto o nimero total de iteragdes deve ser de 250. Um
treinamento ‘““curto” € definido como 50/4 my;, o que para o exemplo acima
representa 62 passos. E um treinamento “longo” ¢ definido como 50%¢*m,,; o que
equivale a 1000 iteragdes para o exemplo citado. Como pode ser visto na figura 7.5,
o erro de quantiza¢do para um mapa referente a esta tese com tamanho 19 x 12 com
vetores de 256 unidades, sé consegue alcancar o valor de 1,07 apds 900 iteracdes.

Isto pode ser explicado pela distribuigdo ndo uniforme dos dados de entrada.

Os raios de atualizag@o s@o decrescentes com o treinamento e os pardmetros
raio inicial e final s3o definidos empiricamente. Kohonen (2001) recomenda a
utilizag@o de uma érea de atualizagdo inicial que ocupe até a metade da area de todo
o mapa. Este procedimento ¢ adotado nesta tese €, assim, o raio inicial € admitido
como sendo a quarta parte do niimero de unidades do maior lado da matriz SOM. A
topografia do mapa € hexagonal, e portanto, as distdncias topograficas sdo iguais em
qualquer direcdo e o raio final para a defini¢cdo da ativagdo ¢ o valor unitario, ou seja,

a distancia dos “primeiros vizinhos”.

O segundo indice utilizado para escolha dos pardmetros de treinamento € o
chamado erro topografico (z,). O erro topografico € definido como a razdo entre o
numero de vetores de treinamento para os quais a primeira e a segunda melhores
unidades do mapa (BMU) nio sejam vizinhas, e o nimero total de vetores de
treinamento. Este erro indica a preservagio da distribuicdo topografica do mapa,
onde um erro pequeno indica a organiza¢do dos protétipos de acordo com a

distribui¢io encontrada nos dados.

O terceiro indice utilizado para a escolha dos pardmetros de treinamento foi o

proprio erro de classificagdo definido na equagéo 7.3 na se¢do 7.3.
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Através da otimizagdo do tamanho do tamanho do SOM a partir dos trés
indicadores (g., t. € erro de classificagdo) concluiu-se que o tamanho do SOM era
importante para o erro de classificagdo. Desta forma, alguns mapas de tamanho
“super” (I6M umirs_ini) foram treinados com um tempo “longo” (200m,,4) para controle
do pardmetro g,. O ¢, obtido nestes mapas de controle foram utilizados como
parmetros de qualidade para obten¢do de mapas com menor tempo de treinamento
(menos passos). Os mapas treinados com vetores de 256 elementos tiveram o
tamanho definido em torno de 30 x 20 e o niimero 6timo de iteragdes utilizado para o
treinamento na fase “bruta” foi 20, e para a fase “fina”, 100. O controle do tamanho
do mapa para obtenc¢fo de tamanhos minimos obedeceu o critério de menor erro de
classificagdo final como definido na equag¢do 7.3 da secdo 7.3. Os erros de
quantizagdo para estes mapas otimizados variou entre 0,01 a 0,5 e o erro topografico

ficou entre 0 e 0,02.

7.3 - Etapa de Classificagio de Defeitos

A 1ultima etapa de classificacfio infere o tipo dos vetores de teste baseada na
comparagdo com 0s prototipos obtidos para os diferentes mapas caracteristicos

treinados na fase anterior com os vetores selecionados para o treinamento.

Os vetores de cada caracteristica sdo obtidos pela aplicagdo dos métodos sdo
comparados com o respectivo mapa, e para cada mapa, uma unidade € escolhida por
“semelhanga” ou “distdncia Euclideana™ entre os vetorese os protétipos de cada
unidade. Cada unidade do mapa escolhida (BMU), tem uma etiqueta de tipo
associada a ela pela pré-classificagdo feita no treinamento. Assim, para cada mapa,
obtém-se uma classificagdo do sinal. Na inferéncia multipla o tipo com maior
frequéncia de escolha entre os mapas “vence” a decisdo final de classificag@o. Com
isto, aumenta-se a precisdo do diagnoéstico em relagdo ao obtido por mapas
individuais. Desta forma, cada mapa fornece um diganéstico ao sistema e uma
decisdo final ¢ feita. Os passos do procedimento de classificagdo sdo apresentados na

figura 7.6.
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Figura 7.6- Algoritmo de inferéncia miltipla utilizade na classificacdo.

O segundo conjunto de algoritmos implementados realizam a classificagio
propriamente dita, partindo de um conjunto de vetores de teste, e das estruturas
contendo os mapas treinados no primeiro bloco. O diagrama apresentado na figura
7.7 mostra a sequéncia de etapas para o teste dos mapas utilizando o conjunto de
vetores de teste. A leitura do conjunto de teste € feita com base nos indices salvos em
arquivo na etapa de treinamento daquele conjnto. O mesmo algoritmo pode ser
utilizado para testar sinais que ndo pertengam & base de dados utilizada. Neste caso

os indices ndo sio utilizados. ,
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Arquivos Algoritmo PRE- Ext:jacﬁo Estr;turas
e €
P/ TIPO > LEITOR PROC. > Caracter. > Teste >
sE_t
ESTIMA-
TIVA
} DO
ERRO
INDICES ‘ Y
DE
CLASSIFI-
Arquivos | sM | cLassiFicacio | sE_m CACAO
MAPA > (INFERENCIA >
(treinados) MULTIPLA)

Figura 7.7 - Diagrama de blocos das etapas de teste.

Apoés a selecdo do arquivo com os mapas treinados, o bloco de algoritmos
cria duas estruturas para serem comparadas no final. A primeira estrutura sE t
(figura 7.7) contém os vetores de teste apds terem sofrido a agdo do méddulo de pré-
processamento (normalizagdo) e extragdo das caracteristicas relativas aos mapas
treinados. A segunda estrutura SE_ m € montada a partir da classificagio com
inferéncia multipla, através da comparagdo entre os diversos mapas obtidos e os
vetores-teste. Esta estrutura final contém os vetores de teste € as etiquetas atribuidas
a cada um deles. Finalmente a estimativa de erro € obtida pela comparagio entre

sE_m e sE_t, e obtendo-se o erro baseado na equagio:

e=Te (1))
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onde € é o erro de classificacdo, n, é o numero de vetores-teste erroneamente
classificados, e n, € o nimero total de vetores-teste. Consequentemente o indice de

acerto utilizado na tese € definido como ¢ = (I-€).

O critério de “desempate” utilizado na inferéncia multipla para a decisdo final
quanto ao tipo de defeito foi baseado nos mapas caracteristicos que se apresentaram
mais precisos. O “desempate” é necessario nas situagdes em que o mesmo nimero de

mapas atibuem a um vetor-teste, diferentes classificagdes.

7.3.1 - Resultados de Classificacio e Mapas Caracteristicos Obtidos

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados de classificagdo dos defeitos
utilizando-se os mapas de Kohonen com supervisio “suave” e com a inferéncia

multipla.

Os resultados de classificacdo utilizando dos mapas de caracteristicas
individuais sdo mostrados nas tabelas 7.1 e 7.2. Os resultados sdo apresentados
através do indice de acerto em termos percentuais. Cada resultado de indice de acerto
apresentado, representa uma média obtida com dez testes diferentes. Cada teste
representa uma nova amostragem (aleatéria) da base de dados e um novo
treinamento. Desta forma, sfo apresentados os indices de acerto médio com uma
margem de erro equivalente a um desvio padrio dos resultados obtidos com a

repeticdo da amostragem e treinamento.

Foram feitos testes utilizando-se segmentos do sinal de diferentes tamanhos
(32, 64 e 128 amostras). Os vetores caracteristicos relacionados nas tabelas 7.1 e 7.2
foram construidos utilizando-se estes segmentos do sinal, € os resultados sdo
mostrados para cada um destes vetores caracteristicos. Pode-se observar nas tabelas
7.1 e 7.2 a presenga de vetores simples (utilizando apenas uma caracteristica), €

vetores compostos, como o SRI (real e imaginério), o PHM (fase e mddulo), o LRI
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(coeficientes de LPC de um vetor SRI) e o WRI (cruzamentos com o Zero da

representacdo de “wavelet” de um vetor SRI).

Foram utilizados dois tamanhos de conjuntos de treinamento para o sistema,
um, utiliza 50% dos dados para treinamento que sdo apresentados na tabela 7.1. A

tabela 7.2 apresenta os resultados para um conjunto de treinamento de dois tergos da
base de dados.




Tabela 7.1 — Indices de acerto para os diferentes mapas de Kohonen obtidos para as diferentes
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caracteristicas do sinal de ECT com 50% da base para treinamento.

Vetores Caracteristicos

indices de Acertos para Classificagio p/ 5 Defeitos

da SOM (1/2:1/2) Simbolo 128 pts 64 pts 32 pts
Dominio do Tempo
Segmento Real SRE | (720£50) | (754235 | (733%2,5
Segmento Imaginério SIM (70,3 + 4,5) (71,2 £ 5,0) (69,4 £3,5)
SRI (76,0 £4,5) (77,5 £ 2,5) (78,3 +5,0)
Segmento Re + Imag.
Plano de Impedancia
Fase PHA (71,2 £3,5) (72,5 £2,5) (65,4 +3,5)
Moédulo MOD (70,2 £ 4,5) (71,5 +3,5) (70,7 + 4,0)
Fase + Médulo PHM | (774%50) | (765%40) | (743+£5,0)
Cédigo Linear Preditivo
LPC de Semento Real
RLP (51,2 +4,0) (47,2 £3,0) (454 +£3,5)
LPC de Segmento Imagin. | 11p | (533435 | @64£25 | (42,540
RLP +ILP RIL | (532+3,0) | (504+4,0) | (48,0%5,0)
LPC (SRI) LRI (61,6 £ 5,0) (56,7 £ 5,0) (55,4 £ 5,0)
LPC (FASE) PLP (63,3 £4,0) (54,2 +3,0) (53,2 +2,0)
Zeros da “Wavelet”
WZC (REAL) SRW (51,4 £4,5) (43,2 £ 4,0) (38,4 £ 6,2)
WZC (IMAGIN ARIO) SIwW (55,3 +5,0) (45,4 £ 6,5) (40,3 £5,0)
WZC ( FASE ) PHW (53,4 +5,0) (46,4 £ 6,0) (37,2 i 4,0)
WRI (58,5 £5,0) (56,4 +6,0) (46,2 +4,0)

WZC ( SRI)




Tabela 7.2 — Indices de acerto para os diferentes mapas de Kohonen obtidos para as diferentes
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caracteristicas do sinal de ECT com 66,7% da base para treinamento.

Indices de Acertos para Classificagéio de

Vetores Caracteristicos Segmentos
da SOM (2/3:1/3) Simbolo 128 pts. 64 pts. 32 pts.

Dominio do Tempo

Segmento Real SRE (752+4,5) | (763+2,5) | (753 +4,5)

Segmento Imagindrio SIM (71,7£3,5) | (75,7£3,5) | (73,2%3,5)

SRI 81,8+4,0 81,9+45 80,445

Segmento Re + Imag. ( ] an )

Plano de Impedéncia

Fase PHA (73,2 +3,0) (74,3 £3.5) (72,2 £ 4)5)

Médulo MOD | (72,5+4,0) | (73,8+4,5) | (73,5+4,0)

Fase + Médulo PHM | (80,7%50) | (80,9+50) | (77,9%5,0)

Cédigo Linear Preditivo

LPC de Semento Real RLP (57,4+4,0) (53,2+2,5) (52,5 +4,0)

LPC de Segmento Imagin. ILP (56,7+4,0) | (54,5£3,5) | (53,2%3,5)

RLP + ILP RIL (567,2+3,5) (59,3 +5,0) (55,2 +4,5)

LPC (SRI) LRI (65,3 +4,5) (63,714,5) (63,7 £4,0)

. 68,7+3,5 57,4+3,5 53,5+4,0
LPC (FASE) PL‘P ( ) | ( ) |« )
Zeros da “Wavelet”

WZC (REAL) SRW (53,9+4,5) | (458%4,5) | (37,7%6,0)

WZC (IMAGIN ARIO) SIW (54,7 £3,0) (44,7£3.5) (40,5 £ 4,0)

WZC ( FASE ) PHW (53,0 +4,0) (45,7 £5,0) (35,4 +5,5)
(56,0 £ 4,0) (53,4+£4)5) (44,2 +4,0)

WZC (SR) WRI
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Tabela 7.3 — Indices de acerto para inferéncia utilizando maltiplos mapas de Kohonen obtidos

para as diferentes caracteristicas do sinal de ECT.

Inferéncia Multipla indice de Acerto
(SRI + SRE + SPH
+ PHM + SRW) 128 pts 64 pts 32 pts
Treino / Teste
/2 : 1/2) 85,345 83,7+5,0 80,5 +5,0
Treino / Teste 88,2 + 3,5 87,5 + 4,0 83,7 + 4’5

/3 :1/3)

Tabela 7.4 — Indices de acerto para inferéncia utilizando multiplos mapas de Kohonen obtidos

para as diferentes caracteristicas do sinal de ECT.

Inferéncia Multipla indice de Acerto

(15 vetores
caracteristicos) 128 pts 64 pts 32 pts

Treino / Teste

(12:12) 62,3 £5,5 60,4 5,0 56,5+5,5

Treino / Teste

@213 : 1/3) 63,2145 62,5 +4,0 57,4+6,5

Observa-se que os melhores resultados de classificagdo obtidos pelos mapas
caracteristicos individuais foram obtidos pelos vetores SRI € PHM, que representam

a informacdo contida diretamente pelos segmentos de vetores real e imaginario.
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Observa-se também que os resultados de classificagdo obtidos para os vetores
caracteristicos de LPC (“linear predictive coding”) e WZC (“walet zero-crossings™)

sdo Inferiores em torno de 15% aos obtidos pelos vetores de segmento do sinal.

O indice de acerto, em geral, melhora de dois a 5% com o aumento do

conjunto de treinamento de 50% para 66.7%.

Os vetores caracteristicos que utilizam WZC, mostraram-se mais “sensiveis”
a utilizagio de segmentos menores (32 pontos amostrados), tendo um decréscimo
significativo no indice de acerto em comparagdo com o segmento de 64 pontos
amostrados. Deve-se notar que esta mesma sensibilidade ao tamanho do vetor
caracteristico ndo foi observada para os vetores caracteristicos de segmentos
vetoriais. Este resultado indica que é possivel caracterizar o sinal para classificagdo

utilizando apenas um segmento de 32 pontos amostrados.

Os resultados de inferéncia multipla sdo resumidos em duas tabelas, a 7.3 e
7.4. Estas tabelas representam a melhor e a pior combinagdo, em termos de
resultados, para a inferéncia miltipla. Observa-se que a utilizagdo de muitas
caracteristicas na inferéncia mltipla (mais do que 7 caracteristicas) prejudica o
desempenho da inferéncia multipa (tabela 7.4). Isto € atribuido ao fato da decisgo
final de classificagdo ser erroneamente influenciada por mapas individuais com
indices de acerto ruim A utilizago , na inferéncia multipla, de mapas treinados com
cinco vetores caracteristicos de methor resultado individual, resulta em um aumento

no indice de acerto em torno de 5% .

A seguir, sdo apresentados os mapas de Kohonen e as respectivas
representagdes do livro de cédigos. O livro de cddigos contém os prototipos
treinados para aqueles mapas. Nas figuras 7.8, 7.9 e 7.10 sdo apresentadas diferentes
representacfes de um mapa de Kohonen que obteve 92% de indice de acerto de
classificagdo utilizando, para treinamento, dois ter¢os (160 amostras) da base de

dados. [Este mapa se refere aos vetores caracteristicos SRI de 128 elementos
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formados pela concatenagio dos segmentos de sinal real e imaginario de ECT (cada

um com 64 elementos) e um treinamento de 1000 passos (em lote).

A figura 7.8 apresenta as assinaturas (representac@o no plano de impedéincia)
dos protétipos treinados de cada unidade do mapa SRI. A figura 7.9 mostra a
classificagdo feita sobre este mapa na fase de treinamento. Observa-se que forma-se
dois pequenos agrupamentos relativos as degradages PIT e IMP que se localizam
topograficamente distantes, no mapa, aos agrupamentos principais relativos a estes
defeitos. Isto mostra que alguns destes sinais (30% no caso do IMP e 10% no caso de
PIT) apresentam caracteristicas que se assemelham com caracteristicas de outros

tipos de defeitos.

Uma das vantagens do mapa de Kohonen ¢ a possibilidade de visualizagdo do
livro de codigos. A figura 7.10 mostra a sobreposigdo da representacdo do livro
codigo sobre o mapa de Kohonen (classificado). Desta forma, pode-se visualizar, de
uma forma ordenada por distincia euclideana, quais as figuras de Lissajous sdo
caracteristicas para cada defeito. Deve-se ressaltar que este mapa apresenta quatro
vezes mais unidades ( e portanto protétipos) do que o nimero de amostras utilizadas
para o treinamento, obtendo-se portanto um mapeamento organizado de prototipos

representativos da base de dados.

As figura 7.11, 7.12 e 7.13 mostram respectivamente os prot6tipos, o mapa de
Kohonen classificado e a sobreposicdo dos protétipos com o mapa do vetor
caracteristico LRI. Este vetor é formado pelos coeficientes de LPC de um vetor SRI
(Real concatenado com Imaginéﬁo). O mapa de Kohonen (30 x 26) foi treinado com
segmentos de 32 coeficientes de LPC de segmentos de sinais de ECT (real e
imagindrio concatenados). Este mapa obteve indice de acerto de classificagio de

65%.

As figura 7.14, 7.15 e 7.16 mostram respectivamente 0s prototipos, o mapa de
Kohonen classificado e a sobreposi¢do dos protdtipos com o mapa do vetor

caracteristico WRI. Este vetor ¢ formado pela representagdo de “wavelet zero-
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crossings” de um vetor SRI (Real concatenado com Imaginario). O livro de codigos
tem 672 unidades para um mapa 32x21. Os vetores prototipos WRI de 128 elementos
foram treinados com 120 amostras (1/2) do niimero total de vetores da base de dados

utilizada. O mapa obteve indice de acerto de classificacdo de 55%.

As figuras 7.17, 7. 18, 7.19, 7.20 e 7.21 apresentam um conjunto de
protdtipos obtidos pelo mapa de SRI citado acima (com 92% de indice de acerto na
classificagdo com 2/3 dos dados para o treinamento). Estes vetores exibem

assinaturas representativas de cada um dos tipos de defeito correspondentemente

classificados.
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Figura 7.8 — Representaciio no plano de impedincia do livro-cédigo com 32x24 (768)

unidades, contendo vetores-protétipos SRI de 128 elementos treinados com 160

amostras (2/3) do niimero total de vetores da base de dados utilizada.
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Figura 7.11 — Representagio dos do livro-cédigo com 30x26 (780) unidades, contendo
vetores-dos protétipos LRI , treinados com 160 amostras (2/3) do nimero total de

vetores da base de dados utilizada.
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Figura 7.14 — Representacéio dos do livro-cddigo com 32x21 (672) unidades, contendo

vetores-dos protétipos WRI de 128 elementos, treinados com 120 ameostras (1/2) do

mimero total de vetores da base de dados utilizada.
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Principais Protétipos do tipo WEA

Figure 7.17 — Principais protétipos classificados como tipo WEA, representados no plano da

impedéncia.
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Principais Protdtipos do tipo PIT

Figura 7.18 — Principais protétipos classificados como tipo PIT, representados no plano da

impedincia.
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Principais Protétipos de THI

Figura 7.19 — Principais prototipos classificados como tipo THI, representados no plano da

impedancia.
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Principais Protétipos do tipo IMP

Figura 7.20 — Principais protétipos classificados como IMP, representados no plano da

impedancia.
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Principais Protétipos do tipo ISC

Figura 7.21 — Principais protétipos classificados como ISC, representados no plano da

impedincia.



184

8 - CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma metodologia para classificar defeitos em tubos de gerador
de vapor de plantas nucleares utilizando sinais do teste de correntes parasitas. Até
entdo, o \diagnc')stico do tipo de defeito esteve baseado em informagdes nio
intrinsecas ao sinal, como a localizagdo do defeito no tubo, o tipo de planta em
questdo, a presen¢a da indicagdo no sinal de canais de frequéncia de excitagdo

especificos, € outras.

O resultado obtido na classfica¢do entre cinco tipos de defeito € um indice médio
de acerto de 85% para o sistema de inferéncia multipla. Este sistema utiliza
diferentes mapas de Kohonen treinados individualmente com diferentes vetores

caracteristicos do sinal de ECT para fazer a inferéncia final quanto ao tipo de defeito.

Os resultados obtidos na classificagdo dos mapas treinados com vetores
caracteristicos individuais mostram que o segmento do sinal e sua representagdo no
tempo sdo mais importantes para a identificagdo do sinal do que as caracteristicas
extraidas por “wavelet zero-crossing” e codificagdo preditiva linear. Isto pode ser
atribuido ao fato de que o segmento do sinal de ECT (adquirido nas inspeg¢des
regulares das tubulagbes de gerador de vapor) que representa o trecho do tubo
degradado, apresenta poucos pontos amostrados. Desta forma, tanto os coeficientes
de LPC como a representacdo de “wavelet zero-crossing” ndo conseguem
caracterizar eficientemente o sinal correspondente a cada tipo de degradagdo. No
entanto, a utilizagdo destas caracteristicas funciona como mais um elemento
classificador na inferéncia multipla e contribue para a melhora dos indices de acerto

de classificagdo em relagdo ao resultados aos obtidos com mapas individuais.

Foi utilizada uma base de dados organizada e direcionada ao treinamento de
inspetores de ECT no diagnostico e reconhecimento de defeitos em tubos de gerador
de vapor de plantas nucleares. Esta base, apesar de relativamente pequena, contendo
120 defeitos, parece ser bastante representativa. Foram utilizados sinais de defeitos

em diferentes localizagdes no tubo, visando uma maior representatividade dos
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defeitos encontrados em tubos das plantas nucleares que utilizam geradores de vapor
com tubos de a¢o Inconel 600. Portanto, pode-se esperar que os resultados obtidos
nesta tese possam se estender para sinais obtidos de outras plantas e de outros sinais
ndo pertencentes a esta base, j4 que também foram incluidos nesta tese, dados

relativos a diferentes plantas nucleares, inclusive com diferentes arquiteturas.

A metodologia se mostrou robusta o suficiente para incluir na entrada do
sistema classificador, dados que foram segmentados utilizando como paridmetro
somente a indicagdo do centro da regido degradada. O desempenho na classifica¢do
obtido com segmentos de apenas 32 pontos amostrados, confirma a robustez deste
procedimento (principalmente utilizando-se os segmentos dos sinais como vetor
caracteristico) € a sua aplicabilidade para testes em plantas nucleares. A
normalizag@o (entre 0 € 1) pelo maximo do moédulo do vetor de impedancia utilizada
como critério de pré-processamento, também contribui para demonstrar a robustez da
metodologia, mesmo que possa ter reduzido os indices de acerto obtidos para a

classifica¢do dos tipos de defeito.

Foram obtidos mapas representativos de cada tipo de defeito, a partir dos

quais € possivel estimar as “assinaturas” mais importantes para cada tipo de defeito.

Desta maneira, o0 método desenvolvido além de ser promissor como
classificador, favorece a visualizagdo da distribuico dos vetores caracteristicos
através dos mapas de Kohonen e se aplica de forma precisa ao estagio em que se
encontra o conhecimento sobre a relagdo entre os sinais de ECT e os tipos de defeito

que sdo diagnosticados pelos especialistas (inspetores).

8.1 - Contribuigdes da tese

As contribui¢bes desta tese podem ser descrita de acordo com os seguintes

itens:
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2)

3)

4

5)

6)
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A utilizacdo inédita de mapas de Kohonen para classificar sinais de ECT. Este

tipo de rede neural ja4 havia sido aplicado anteriormente com sucesso no

reconhecimento de padrdes em voz.

Novo método de classificacdo de sinais utilizando inferéncia multipla. A

utilizagéio de diferentes mapas de Kohonen relativos as diferentes caracteristicas
¢ uma contribui¢éo inédita deste trabalho. A inferéncia multipla obteve resultados
superiores aqueles utilizando a inferéncia simples para cada mapa. Mesmo
quando houve redundéncia, ou seja, quando um dos mapas de Kohonen utilizados
representava caracteristica ndo linearmente independente do outro também
utilizado na inferéncia multipla, houve melhora nos indices de acerto na

classificagdo.

Obtencio de conjunto de protétipos de sinais relativos a cada defeito. Isto inclui

0s protdtipos dos sinais e os protétipos das caracteristicas associadas. Estes
protétipos principais, apos testados na classificagdo, e o estudo desenvolvido
nesta tese, evidenciam a existéncia de mais de uma forma de figura de Lissajous

(assinatura) caracteristica para cada sinal.

Estudo inédito no Brasil quanto a investigacio de qualguer relacio entre os sinais

de ECT e os defeitos de tubos de gerador de vapor em plantas nucleares. A

propria descri¢do do problema e estudo sistemético destes sinais ainda ndo foi

explorada de nenhuma forma no pais.

Comparaciio _da_classificacio entre vetores de diferentes tamanhos para

caracterizar e classificar os diferentes tipos de defeitos de ECT.

Utilizacdo de uma novo vetor caracteristico para este tipo de sinal e comprovacido

de sua importancia na classificacdo dos defeitos de tubos de gerador de vapor.

Este vetor caracteristico foi chamado nesta tese de SRI (sinal real € imaginario) e
foi criado pela concatenagdo dos dois vetores real e imagnario em um s6. Este

vetor caracteristico mostra-se importante, por permitir a utilizagdo de técnicas de
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processamento, detegdo e classificdo destes sinais utilizando técnicas mais

simplificadas, com menor dimensionalidade.

8.2 - Sugestdes e Perspectivas para Trabalhos Futuros

Esta tese abre um conjunto variado de opgdes para futuros trabalhos, tanto na

aplicagdo especifica da qual tratou, como em muitas outras aplicagdes. A

metodologia em si, permite um estudo sistemdtico e parametrizado (pelo resultado da

classificagdo) da importincia de diferentes caracteristicas de um sinal digital, para

caracterizar um determinado padrio ou classe concomitantemente com a visualizagdo

dos vetores protétipos de cada caracteristica.

1

2)

3)

Assim, como sugestdes para trabalhos futuros pode-se citar:

O desenvolvimento de um sistema de detecdo por “template matching” (ajuste de
padrdo) dos defeitos de ECT apresentados, utilizando “modelos” ou conjunto de
“protétipos” desenvolvidos nesta tese. Atualmente a detegdo automatica utilizada

nas plantas nucleares sé ¢ feita por limite de intensidade do sinal (“tresholding’).

Validagdo da metodologia desenvolvida nesta tese pela aplicagdo a uma base de
dados maior, com a possivel criagdo de mapas validados, que seriam repositorios
do conhecimento relativo a cada tipo de defeito. Desta forma estes mapas
validados, funcionariam como um banco de dados para um diagndstico

automatizado e auxilio ao inspetor de ECT.

Um estudo sistematico de comparagdo entre os protdtipos obtidos a partir de
sinais de ECT de tubos em geradores de vapor em usinas nucleares com sinais de
ECT obtidos em laboratério, em condigSes controladas e com defeitos usinados

de forma a extrair caracteristica intrinsecas somente ao defeito.

(USSR NACIor o -
Wie PAIIED IDras



4)

S)

6)

7

188

Fusdo da metodologia proposta nesta tese com metodologias anteriores para
classificacdo, tais como sistemas de inferéncia nebulosa que utilizem
informagdes relativas & localizagdo do defeito e outras comumente utilizadas pelo
especialista para o diagndstico. Esta fusdo entre as duas metodologias, deve

aumentar de forma significativa os indices de acerto na classificag3o.

Desenvolvimento de pardmetros para a automagfio do uso de algoritmos de
filtragem (tipo “de-noising”) para defeitos em ECT. Este estudo se faz necessario
para que ndo se percam caracteristicas importantes do sinal pela filtragem de
informagdes contidas no suposto “ruido”. O sucesso na classificagdo pode ser um
pardmetro importante neste desenvolvimento, ao mesmo tempo, melhorar de

forma significativa o sucesso da classificagdo automética.

Aplicagdo da metodologia desta tese (inferéncia com multiplas caracteristicas)
para outros tipos de sinais caracteristicos de defeitos ou padrbes a serem
reconhecidos e classificados, como em reconhecimento de voz ou em aplicagdes
médicas: sinais de eletroencefalograma, sinais de ressonincia magnética nuclear,

principalmente a funcional (“functional magnetic resonance imaging”).

A otimizagdo do algoritmo de inferéncia multipla desenvolvido nesta tese
(utilizando o SOM com supervisdo suave) através da introdugdo de outros
pardmetros para a inferéncia entre os diferentes mapas, como por exemplo, a
distancia do vetor testado aos primeiros vizinhos da rede. O sistema atual utilizou

s6 o numero de decisbes dos mapas individuais para a decisdo final.
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