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Resumo

Lavor, B.V.A.; Braga, Arthur M. B.; Sesini, Paula. Avaliacao de
parametros estruturais baseada em dados: explorando on-
das ultrassonicas guiadas por meio de modelagem com-
putacional e aprendizado de maquina. Rio de Janeiro, 2024.
103p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Mecanica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Métodos nao destrutivos desempenham um papel fundamental na
andlise de integridade de componentes civis e mecanicos. Este trabalho
apresenta uma abordagem integrativa que pode ser aplicada em avaliagoes
estruturais, envolvendo o estudo de ondas ultrassonicas guiadas com técnicas
de aprendizado de méaquina, juntamente com métodos alternativos para
ampliar o conjunto de dados necessarios para treinamento dos modelos
de predicdo. E proposta uma metodologia para a estimativa de tensdo
em placas, incorporando dados sintéticos gerados por interpolagao linear
a partir de resultados experimentais. Paralelamente, utilizando o Semi-
Analytical Finite Element Method (SAFE), foi examinada a propagacao
de ondas em guias cilindricos, comparando resultados com simulagoes
numéricas e posteriormente, aplicando o método SAFE para gerar curvas de
dispersao que servem de dados para alimentar uma rede neural para predi¢gao
de espessura nominal de dutos. Este estudo contribui para a eficiéncia e
precisao das metodologias aplicadas em integridade estrutural, englobando

abordagens de dados experimentais e simulados computacionalmente.

Palavras-chave
Avaliacao Estrutural; Ensaios Nao Destrutivos; Ondas Ultrassonicas
Guiadas; Método SAFE; Aprendizado de Maquina; Aprendizado

Supervisionado.



Abstract

Lavor, B.V.A.; Braga, Arthur M. B. (Advisor); Sesini, Paula (Co-
Advisor). Data-Driven Assessment Structural Parameters:
Exploring Ultrasonic Guided Waves through Computa-
tional Modeling and Machine Learning. Rio de Janeiro, 2024.
103p. Tese de doutorado — Departamento de Engenharia Mecanica,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Non-destructive methods play a fundamental role in analyzing the
integrity of civil and mechanical components. This work presents an in-
tegrative approach that can be applied in structural assessments, involv-
ing the study of ultrasonic waves guided with machine learning techniques,
together with alternative methods to expand the data set necessary for
training prediction models. A methodology for estimating stress in plates
is proposed, incorporating synthetic data generated by linear interpolation
from experimental results. In parallel, using the Semi-Analytical Finite Ele-
ment Method (SAFE), we examined wave propagation in cylindrical guides,
comparing results with numerical simulations and subsequently, applying
the SAFE method to generate dispersion curves that serve as data to feed
a neural network for predicting nominal pipeline thickness. This study con-
tributes to the efficiency and precision of methodologies applied in structural
integrity, encompassing experimental and computationally simulated data

approaches.

Keywords
Structural Assessment;  Non-Destructive Testing;  Ultrasonic Guided

Waves; SAFE Method; Machine Learning;  Supervised Learning.
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1
Introducao

No inicio do ano de 2023 um incoveniente diploméatico foi amplamente
noticiado pela midia: Um balao meteroldgico chinés sobrevoou o espago aéreo
norte americano. A China pediu desculpas e afirmou que o objeto era usado
para fins puramente cientificos e civis, mas os Estados Unidos desconfiavam
tratar-se de espionagem [1, 2]. Aparentemente, o programa dos baloes meteo-
rolégicos foi suspenso apods o ocorrido e os paises seguiram tentando estabilizar
a relacdo que ja andava tensa por motivos politicos e comerciais [3].

O intrigante nessa histéria é que a acusagao americana pode fazer sentido
e, como sugere um velho ditado popular: “o bom julgador por si julga aos
outros”.

Durante a Guerra Fria, no final dos anos de 1940, os EUA se empenhavam
em investigar o que os soviéticos estavam fazendo [4]. Foi quando um geofisico
inventou uma boa maneira de descobrir se estavam testando bombas nucleares.
Os instrumentos utilizados para isso eram baloes meteoroldgicos equipados
com microofones para captar o som das explosoes [5]. Mas, como isso poderia
acontecer se os baldes eram langados nos EUA e os testes supostamente
ocorriam em um territério proximo a Russia? A resposta para essa pergunta
estd relacionada com a beleza existente na propagacao de ondas acusticas.

Estes baloes meteorologicos vao até a troposfera, que fica a 15km de
altitude [6, 7]. Conforme o ar vai ficando mais frio, o som tende a desviar nessa
dire¢do. Acima de 15km, o ar volta a esquentar devido a radiagao ultravioleta.
Ou seja, existe uma camada na atmosfera, onde o som pode se propagar por
longas distancias emparedado por uma camada de ar frio e uma camada de
ar mais quente. Tal condicao favorece o passeio de ondas acusticas guiadas
por quiléometros até que sejam captadas por receptores, que nesse caso, sao os
microfones instalados nos baldes. Dependendo do que fosse captado, poderia
haver a indicacao de uma explosao de teste nuclear. Essa espécie de “sanduiche
de ar” pelo qual ondas “viajam” pode ser explicado com o conceito de um guia
de ondas, que é uma estrutura cujas superficies de contorno confinam total ou
parcialmente as ondas eletromagnéticas ou acusticas de forma que a energia
seja transportada (guiada) em uma unica diregao [8, 9].

Fora seu curioso papel nas complexas relagdes internacionais, nao ¢é sé
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em grandes projetos de espionagem que a fisica relacionada a propagacao
de ondas é aproveitada. Ela também desempenha um papel fundamental em
aplicacoes cotidianas. Isso pode ser visto nos cabos coaxiais dos aparelhos
de televisao, nas imagens de ultrassom dos exames médicos, nas fibras 6ticas
que transmitem dados de internet, etc. Além disso, esse conceito pode ser
habilmente aplicado na engenharia. A capacidade de entender e analisar o
comportamento de materiais e componentes sem causar danos é crucial para
garantir a seguranca e a durabilidade das estruturas. A utilizacao de ensaios
nao destrutivos, como testes com ondas ultrassonicas guiadas, tornou-se uma
ferramenta valiosa nesse contexto. Esses métodos permitem a detecgao precisa
de falhas e tensoes, contribuindo para a manutencao preditiva e preservando
a integridade das estruturas [10].

No ambito deste trabalho, os conceitos relacionados a ondas ultrassoni-
cas, métodos numéricos e modelos de aprendizado de maquina sao explorados
devido o seu potencial de aplicacao em técnicas nao destrutivas, o que possui
grande valia no que se refere a avaliacao estrutural de componentes civis e me-
canicos. Ao integrar métodos semi-analiticos, como o Semi-Analytical Finite
Element Method (SAFE), com abordagens inovadoras baseadas em machine
learning (ML), busca-se expandir as perspectivas da avaliagdo estrutural. As
diferentes abordagens de ML, como ferramentas de predicdo, oferecem boas
oportunidades para aprimorar a precisao e eficiéncia dessas metodologias.

Com este cenario em mente, é possivel delinear a direcao desse traba-
lho. Primeiramente, com uma metodologia baseada em aprendizado de mé-
quina para estimar tensao em placas, incorporando dados sintéticos gerados
por interpolacao linear de resultados experimentais. A validacao desses mé-
todos propostos sera realizada comparando os resultados obtidos experimen-
talmente. Além disso, também é abordado o estudo da propagacao de ondas
ultrassonicas em guias de onda cilindricos utilizando métodos analiticos e nu-
méricos computacionais, destacando o papel do método SAFE. Em seguida, é
implementada uma abordagem, incorporando redes neurais para avaliagdo da
espessura nominal de dutos.

A intersecdo entre ondas acusticas guiadas, métodos semi-analiticos e
machine learning representa um avanco significativo na busca por avalia¢oes
estruturais mais precisas e adaptativas. Explorar essas conexoes multidiscipli-
nares, nao é apenas compreender a fisica subjacente, mas também impulsionar
inovagoes praticas e outros estudos que possam transformar a maneira como

sao abordados os desafios da integridade estrutural.
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1.1
Revisao Bibliografica

Os proximos paragrafos, destacam a importancia dos ensaios nao destru-
tivos, da inspecao acustica, da modelagem computacional e machine learning
na avaliacdo de parametros estruturais em setores como engenharia, industria
aeroespacial e de petroleo e gas. Esses pontos sao abordados por meio de cita-
¢oes de alguns livros e publicagoes recentes, ajudando a fornecer um contexto

para os topicos discutidos nesta tese.

1.1.1
Ensaios Nao Destrutivos e Inspecao Acustica

Os ensaios nao destrutivos (END ou em inglés Nondestructive testing -
NDT), incluindo a inspecao actstica, sao ferramentas essenciais para avaliar
a integridade estrutural sem comprometer o funcionamento de sistemas em
operacao. Na industria do petroleo, por exemplo, quando um poco atinge o seu
limite, e o ritmo de producao deixa de ser rentavel, as atividades desse poco
devem ser encerradas [11]. O que é chamado de operacao de tamponamento e
abandono de pogos (do inglés Plug and Abandonment ou P&A). Nesse caso,
a inspecdo acustica é utilizada para verificar a integridade dos componentes,
permitindo identificar danos por meio da analise dos sinais de ondas mecénicas
propagantes.

Em dutos off-shore de transporte de petrdleo e derivados, existem varios
tipos de danos que podem ocorrer, como colapso localizado por flambagem.
Esse tipo de falha muitas vezes ¢ causada por ovalizacao de fabrica, que
pode ser agravada durante a instalagdo, ou operacao [12], pressdo externa e
variagoes de pressao interna, geracao de amassado por impactos com objetos
(como ancora ou equipamento langado de embarcagao que opera na area, por
exemplo) e desgaste por corrosao ou erosao [13, 14].

Nesse sentido, realizar manutencgoes e inspecgoes faz parte da rotina da
industria de petréleo e gés [15-17]. Para isso, sao utilizadas técnicas nao des-
trutivas, como inspecoes por ultrassom. O desenvolvimento e aprimoramento
dessas técnicas ainda € objeto de estudo e avancos tecnolégicos, pois permitem
testes com o minimo de interferéncias e a propagacao de ondas ultrassonicas é
uma importante ferramenta para medir a integridade de estruturas [18-20].

Um dos capitulos deste trabalho, aborda o estudo de tensdes em uma
placa de aluminio. A andlise de tensao em placas é fundamental nas industrias
aeroespacial, de engenharia estrutural e automotiva [21-23]. A estimativa de

tensao em placas de forma precisa é essencial para garantir a integridade
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estrutural, prever a vida 1util dos componentes e evitar falhas catastréficas
[24, 25].

Normalmente, para encontrar tensdoes em um determinado material,
recorre-se a ensaios destrutivos, que consistem em aplicar forcas a uma amostra
de teste e medir sua deformagao [26]. No entanto, este processo exige que a
amostra de teste seja separada do produto final, resultando em desperdicio
de materiais, aumento do tempo necessario e custos mais elevados [27]. Além
disso, nao pode ser usado para monitoramento da qualidade em tempo real
durante a fabricacao. Portanto, varios estudos tem sido realizados para estimar
a deformagao por métodos nao destrutivos [28-30].

Técnicas nao destrutivas, incluindo testes de ondas guiadas ultrassonicas,
desempenham um papel crucial nesse tipo de analise, permitindo a detecgao e
monitoramento de tensao, preservando a integridade do material [10]. Existe
uma técnica chamada ultrasonic tensile testing[30] (UTT) que foi usada
para estimar curvas tensao-deformacao em ligas de aluminio. Os resultados
demonstraram que o ultrassom pode fornecer estimativas consistentes de
propriedades mecanicas, como limite de escoamento, resisténcia maxima a
tracao e alongamento total quando comparados com curvas obtidas por testes
destrutivos de tracao. Embora esse tipo de teste exija uma série de passos
que nao sao detalhados aqui, como calibracao em diferentes configuragoes de
medicao, é importante notar que uma abordagem de aprendizado profundo
com redes neurais convolucionais e recorrentes ¢ um caminho interessante e
uma tendéncia para realizar esse tipo de analise.

Nos ensaios nao destrutivos com técnica acustica, sao emitidos pulsos
que se propagam pela estrutura. Ao comparar o comportamento das ondas
mecanicas, quanto a forma como elas se propagam em um ambiente integro,
e as caracteristicas do meio lido a partir do sinal registrado nos receptores,
é possivel identificar danos nas camadas de revestimento, uma vez que a
ocorréncia de defeitos influencia o formato das curvas de dispersao e os modos
guiados [31]. Porém, resolver os sistemas de equagdes necessarios para tragar

as curvas de dispersao requer um certo custo computacional.

1.1.2
Modelagem Computacional de Ondas Guiadas

Um exemplo de guia de ondas complexo é a estrutura de um pocgo
de petréleo. Existe a parede de rocha, a camada cimenticia, o revestimento
metalico, o fliido e o duto de producdo. A manutencao dessas estruturas,
possui grande importancia, ji que os derivados de petréleo representam

grande parte da matriz energética mundial. Suas operacoes de exploracao,
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transporte, tamponamento e abandono ao final do ciclo produtivo do poco
exigem dedicacao ao gerenciamento de riscos e garantia da seguranca das
atividades [32, 33]. Juntamente com isso, os oleodutos offshore sdo grandes
estruturas que custam centenas de milhoes de ddlares [34]. Levando em conta
fatores como o local onde a linha esta instalada, o valor significativo da
mercadoria transportada e sua composicao, é facil imaginar a consequéncia de
uma falha que leva a ruina uma estrutura que, além de causar danos ambientais
catastroficos, impactos, também podem representar perdas financeiras e até
levar & perda de vidas humanas. E importante prevenir esses acidentes e,
sobretudo, garantir a integridade fisica das pessoas.

A modelagem de ondas guiadas em estruturas complexas, como vigas "T",
trilhos e tubos de perfuracao, representa um desafio devido a falta de solucoes
analiticas diretas [35-38]. Para encontrar as propriedades do sistema que
fazem parte da construcao das curvas de dispersao, sao utilizados algoritmos
numeéricos que localizam as raizes da equacao do problema de autovalores que
permite calcular os modos naturais de vibragao. Normalmente esses algoritmos
sao iterativos e utilizam um passo, que deve ter um tamanho ajustado para
encontrar todas as ondas. Se a distancia entre os passos for grande, algumas
raizes podem ser perdidas. Porém, se as raizes estiverem muito espacadas, ou
repetidas, ao determinar de um passo muito pequeno para a busca, ha um
custo computacional desnecessario.

Dada a natureza continua das equagoes de onda, quando ha a impossibili-
dade de resolver o problema na forma analitica, alguns métodos numéricos sao
frequentemente usados para discretizar essas equagoes, resolver o problema de
autovalores numericamente e obter as caracteristicas do sistema. Por exemplo,
é comum discretizar as equagoes com o método dos elementos finitos (MEF),
o método das diferencas finitas (FDM) ou o método dos elementos de con-
torno (BEM). Essas técnicas convencionais geralmente requerem de quatro a
seis n6s por comprimento de onda para expressar com precisdo sua forma de
onda ([36]). Consequentemente, para representar a propagacao de ondas em
guias que sao estruturas de grande porte, é necessario um elevado nimero de
nos na direcao em que a onda se propaga, o que acarreta longos tempos de
processamento e necessidade de muita memoria computacional.

Uma abordagem eficaz para reduzir custos computacionais na simulac¢ao
da propagagao de ondas em estruturas complexas é o método SAFE (Semi-
Analytical Finite Element). Este método combina solugao analitica e elementos
finitos, permitindo uma representacao precisa da propagac¢ao de ondas com um
menor custo computacional. A discretizacao da estrutura em elementos finitos

¢ feita na se¢do transversal, permitindo encontrar um campo de deslocamentos
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aproximado. Ao longo da estrutura, na direcdo de propagacdo da onda, é
utilizada a solucao analitica com a representacao harmonica da onda no
dominio do tempo [36, 39].

Neste trabalho, é utilizado o método SAFE para a simulacao da propa-
gacao de ondas em estruturas cilindricas. E adaptada uma solucdo analitica
harménica nas dire¢oes axial e angular e, o método dos elementos finitos na
direcao radial. Desta forma, o problema resultante é unidimensional, o que
representa uma reducao no custo computacional comparado com as aborda-
gens bidimensionais. Na implementacao do método SAFE que foi publicada
pela autora desta tese [40], houve uma interessante redugdao no custo compu-
tacional para obtencao das curvas de dispersao de um cilindro: utilizando um
software comercial de elementos finitos, o tempo de processamento foi superior
a 1 dia e 5 horas, contrastando com os 8 minutos de duracao do processamento
no mesmo computador, utilizando o SAFE implementado em Matlab. Devido
ao baixo custo computacional inerente a este método, esta mesma implemen-
tagao foi utilizada para gerar simulagoes cujos dados serviram de entrada para
o modelo de redes neurais que também é mostrado nessa tese.

As ondas ultrassonicas apresentam pequenas variagoes em sua velocidade
e amplitude de propagagao [41] devido a alteragbes no meio de propagagao
[42]. No entanto, compreender estas mudancas nos sinais recebidos nao é
uma tarefa simples. O sinal recebido pode se tornar ainda mais complexo ao
lidar com caracteristicas da estrutura, como defeitos, reflexdo ou variacoes de
espessura. Essas caracteristicas podem levar a fendmenos como espalhamento

ou conversao de modo, complicando ainda mais a interpretagao do sinal [41, 43].

1.1.3
Aprendizado de Maquina na Analise de Ondas Ultrassonicas

O aprendizado de maquina, incluindo técnicas como redes neurais convo-
lucionais, tem se mostrado eficaz na analise e interpretacao de dados obtidos
por ensaios nao destrutivos, como ultrassom. Estudos recentes demonstram
sua aplicacao na previsao de propriedades mecanicas, deteccdo de falhas em
equipamentos industriais e andlise de adesivos estruturais, oferecendo uma
abordagem promissora para aprimorar a andlise de ondas ultrassonicas e a
deteccao de danos.

O progresso nas técnicas de aprendizado de maquina permite a reducao
da interven¢ado humana na andlise dos defeitos estruturais ou patologias [44-
47]. Entre as diversas técnicas que foram desenvolvidas nos ultimos tempos, as
Redes Neurais Convolucionais (CNN) ja demonstraram excelentes capacidades

em tarefas como reconhecimento de padroes, visao computacional [48] e
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classificagdo de séries temporais [49], comprovando sua capacidade de lidar
com problemas complexos e nao lineares [50, 51]. Foi projetada para aprender e
extrair automaticamente recursos de imagens, permitindo realizar tarefas como
reconhecimento, segmentacao e classificacdo de objetos [52-54]. Combinar o
uso de um método semianalitico para obtencao de dados de entrada com
aprendizado de maquina para avaliagdo de amostras pode trazer mais agilidade
a analise dos resultados e reduzir a necessidade de fornecer recursos para coleta
de dados e montagem de bancadas de testes experimentais [44].

Yasniy et. al [55] exploraram a aplicagao de técnicas de aprendizado de
maquina para prever o diagrama tensao-deformacao de uma liga de aluminio
em diferentes temperaturas usando dois métodos de aprendizado de maquinas:
k-nearest neighbors (KNN) e random forest. Apesar dos erros de previsao
(9,6% e 5,9% para as regioes lineares e nao lineares, respectivamente, no
método dos KNN, e 15% e 13,7% no método da random forest), no geral,
este estudo destaca o potencial do aprendizado de maquina na modelagem das
propriedades mecanicas dos materiais, enfatizando a necessidade continua de
aprimoramento e expansao dessas técnicas.

Nos ultimos anos, métodos inovadores, incluindo generative adversarial
neural networks (GANs), foram integrados a simulagbes numéricas para gerar
dados sintéticos para testes ultrassonicos em ensaios ndo destrutivos [56] .
Esses métodos abordam a escassez de dados aumentando os conjuntos de
dados de treinamento, especialmente para defeitos complexos. Varias técnicas
de geragao de dados sintéticos, como generalized point source synthesis (GPSS),
superposicao de gaussian beams (GB), pencil method (PM), métodos numéricos
e GANs combinados com dados experimentais, foram explorados. Desafios
relacionados aos parametros de treinamento GAN e qualidade dos dados
foram identificados em [56]. A escassez de dados realistas de defeitos sintéticos
para cenarios complexos dificulta aplicagoes mais amplas de aprendizado de
maquina.

A abordagem delineada por Alkhalifah et. al. [57] aborda o desafio de
covariate shift [58] entre dados de treinamento sintéticos e dados de aplica-
tivos do mundo real, propondo transformacoes denominadas “MLReal” para
melhorar o desempenho do modelo. Embora sejam bem-sucedidas em tarefas
geofisicas e sismicas, estas transformacoes podem nao se adequar a todos os
cenarios. Mais investigagoes sao necessarias para validar a aplicabilidade da
abordagem em varios dominios de aprendizado de maquina. Além disso, pes-
quisas focadas em técnicas diretas de geracao de dados, como a interpolacao,
sao necessarias para avaliar o desempenho do modelo em contextos do mundo

real. Isto enfatiza a necessidade de estudos abrangentes sobre hiperparametros
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e escolhas de modelos para garantir a eficacia.

Em um estudo publicado recentemente [59], os autores propuseram uma
nova estratégia computacional para prognoéstico de falhas de uma bomba de
engrenagens externa usando ML. A abordagem para geracao de dados sinté-
ticos combina simula¢gbes CFD com métodos de perturbacao e interpolacao.
Para prognosticos de falhas, dois tipos de algoritmos sao utilizados, a saber,
algoritmos Multilayer Perceptron (MLP) e Support Vector Machine (SVM);
o primeiro foi considerado superior. O trabalho apresentado por Kahar et. al.
[60] consiste na otimizagao de coletores de energia baseados em sistemas micro-
eletromecéanicos (em inglés Micro-FElectro-Mechanical Systems - MEMS) para
prever a poténcia de saida e a frequéncia natural de operacao através de algo-
ritmos de dados sintéticos e ML. Os dados sintéticos foram obtidos através de
simulagao numérica utilizando o software COMSOL Multiphysics™. Diferentes
modelos foram utilizados e observou-se que o Extreme Gradient Boost (XG-
Boost) foi 0 modelo de ML mais adequado para prever frequéncia e poténcia
com R? de 97% e 86%, respectivamente.

Ademais, o aprendizado de maquina pode fornecer suporte para fases
preliminares do projeto estrutural. Também pode ser citada a aplicacao de
SVM, SVR (Support Vector Regression) e rede neural de retropropagacao para
prever as respostas estruturais de placas reforcadas [61], que utilizou uma
base de dados obtida através do método numérico Euler-Lagrange acoplado
(CEL), ou seja, foram empregados dados sintéticos. A aplicagao do algoritmo
SVM investigou com sucesso o critério critico para ruptura de placa reforcada,
enquanto os algoritmos SVR e Backpropagation Neural Network produziram
resultados promissores para previsao de fratura e deformagao plastica.

Em outro estudo recente [62], os autores empregaram técnicas de apren-
dizado de maquina, particularmente redes neurais de camada oculta, para pre-
ver respostas a danos em cendarios complexos envolvendo explosdes de contato
subaquatico em placas reforcadas. Essa abordagem captura interagoes intrin-
cadas entre fluido e estrutura, nao linearidades de material e dinamica geomé-
trica, permitindo previsoes precisas de danos. No entanto, o trabalho supraci-
tado destacou o desafio da disponibilidade limitada de dados devido ao custo
computacional das simulacoes, o que afeta o treinamento e a valida¢gdo do mo-
delo. Da mesma forma, outras técnicas de aprendizado de maquina poderiam
ter sido investigadas para comparar e melhorar ainda mais as previsoes.

Com o avango da tecnologia e o crescente volume de dados disponiveis,
ML oferece vantagens significativas em relagao aos métodos tradicionais de ané-
lise e modelagem. Em primeiro lugar, os modelos de aprendizagem automatica

tém a capacidade de lidar com grandes quantidades de dados de forma efici-
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ente e automatizada [63, 64]. A medida que os dados aumentam, seja através
de sensores ou simulagoes computacionais, a capacidade de processar, anali-
sar e extrair informagoes relevantes torna-se critica [65]. Nesse sentido, o ML
oferece algoritmos e técnicas que permitem rapido processamento e extragao
de padroes complexos nos dados, contribuindo para a andlise de tensoes em
placas sélidas [66]. Devido a capacidade de aprender com os dados, é possivel
identificar correlacoes e relagoes nao lineares que podem estar presentes na
analise de tensdes mecanicas.

Ao contréario das abordagens tradicionais, baseadas em modelos fisicos ou
métodos analiticos, o ML pode capturar caracteristicas complexas e interagoes
entre parametros do sistema [64, 67]. Os modelos de aprendizado de maquina
também podem lidar com incertezas e variacoes nos dados. No contexto da
andlise de tensdes em placas, existem varios fatores que podem introduzir
incerteza nos dados, como ruido e condigoes ambientais. Os trabalhos ja
citados até aqui mostraram resultados promissores ao combinar técnicas de
ML com métodos de analise tradicionais, resultando em melhorias na precisao
e eficiéncia da estimativa de tensao.

Uma metodologia que inclui a adocao de redes neurais artificiais para
andlise computacional de adesivos estruturais em simulagoes de elementos fi-
nitos [68] foi publicada recentemente. As redes neurais sao treinadas e ava-
liadas usando ferramentas de aprendizado de maquina usando caminhos de
deformagao como dados de entrada. Em cenérios de dados de alta dimensao,
a utilizacdo de técnicas de extragao de caracteristicas, como PCA (principal
component analysis) ou LDA (linear discriminant analysis), revela-se essen-
cial. Ao mitigar a maldigdo da dimensionalidade [69-71], essas abordagens nao
apenas simplificam a interpretacao dos dados, mas também melhoram signifi-
cativamente a eficiéncia computacional.

Uma outra publica¢do [72] mostra a utilizacgdo da LDA para selecionar
caracteristicas a partir de dados de ultrassom, e um modelo de SVM como
classificador linear para avaliar a qualidade das juntas adesivas de epdxi em
placas de aluminio. Os resultados alcangaram uma precisao de classificacao
superior a 97% para amostras com desvios significativos. LDA emergiu como
a técnica mais eficiente quando comparada a outros métodos de reducao de
dimensionalidade. Embora o estudo aponte algumas limita¢des, como a falta
de conexao entre o espaco de caracteristicas transformado pelo LDA e as
caracteristicas iniciais, fica claro que estabelecer um pipeline bem definido com
reducao de dimensionalidade, treinamento de modelo, testes e otimizagao de
hiperparametros ¢ crucial para otimizar o desempenho e garantir resultados

mais precisos e interpretaveis.
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E possivel notar que as abordagens propostas acima mencionadas, [57],
[59], [72] e [60], apresentam resultados satisfatérios para previsao de falhas. Po-
rém, nesses estudos, a simulagao numérica foi utilizada combinada com outras
abordagens para obtencao de dados sintéticos. Assim, o custo computacional é
ainda maior quando comparado a outros métodos como interpolacao e métodos

de ML, sem a necessidade de simula¢oes numéricas [56].

1.2
Objetivos

O principal intuito deste trabalho é explorar a aplicacao de técnicas de
machine learning para predicdo com diferentes composicoes de conjuntos de
dados: experimentais, sintéticos obtidos por interpolacao e obtidos computaci-
onalmente com o método SAFE. O objetivo principal de desdobra nas seguintes

metas intermediarias:

— Investigar a propagacao de ondas ultrassonicas guiadas em tubos cilin-

dricos utilizando soluc¢ao analitica;

— Comparar resultados obtidos pelo método SAFE com aqueles da solucao

analitica;

— Implementar uma rede neural para avaliacdo da espessura nominal de

dutos;

— Utilizar curvas de dispersao obtidas pelo método SAFE como entrada
para as redes neurais, explorando a intersecao entre métodos semi-

analiticos e machine learning,;

— Propor uma metodologia baseada em aprendizado de maquina para es-
timar tensao em placas, utilizando dados sintéticos gerados por interpo-

lacao de resultados experimentais.

— Validar a precisao e a eficacia dessa metodologia proposta comparando

os resultados obtidos com dados experimentais.



Capitulo 1. Introducio 23

1.3
Organizacao da tese

Este trabalho esta organizado em sete capitulos. Este primeiro apresentou
a Introducao, delineando os objetivos deste estudo, além de fornecer uma
revisao bibliografica abrangente, os objetivos e a pertinéncia. O Capitulo 2
explora os conceitos fundamentais relacionados a propagacao de ondas e ao
aprendizado de maquina. No Capitulo 3 é apresentado o método proposto para
estimativa de tensao em placas. O Capitulo 4 contém uma analise de curvas de
dispersao em guias de ondas cilindricos utilizando um método semi-analitico
para calculo. O Capitulo 5 aborda a predicao da espessura de dutos por meio
de uma rede neural. No Capitulo 6 é abordado o tema de transfer learning.
Por fim, o Capitulo 7 resume as principais conclusoes e sugere dire¢oes para

trabalhos futuros.



2
Conceitos basicos

Este capitulo apresenta uma stiimula de conceitos relevantes para propa-
gacao de ondas elasticas guiadas e machine learning. Para o entendimento mais
aprofundado de alguns tépicos relacionados, recomendada-se que os artigos, li-
vros e documentos reunidos nas referéncias bibliograficas sejam consultados.

Antes de abordar a propagacao de ondas eldsticas, é necessario contex-
tualizar os estudos na mecanica aplicada. Como o assunto ¢ relacionado com
ondulatoéria, acustica e elastodinamica, é recomendavel ter alguma nocao da
matematica envolvida com o estudo de campos (identidades do célculo veto-
rial), assim como é importante visitar conceitos bédsicos que podem ser encon-
trados em livros classicos de Fundamentos da Fisica [73], Mecanica do Continuo
e Teoria da Elasticidade [74-76].

2.1
Propagacao de ondas elasticas em sélidos

Na mecénica do continuo, o espaco de referéncia e o espago atual
estao relacionados por meio de uma funcdo de movimento (X, ?) e tensores

derivados desta, como mostra a Figura 2.1.

X ;X(X,t)

- Referéncia - Atual
- Material - Espacial

Figura 2.1: Mudanca de configuragao de um corpo arbitrario.

2.1.1
Equacao de Navier-Cauchy

De acordo com a teoria da elasticidade, a solucao de problemas de

elastodindmica leva em consideragao o equilibrio, a cinematica do sistema e as
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relacoes constitutivas do material. Dessa forma, ha algumas relagoes e tensores

que sao importantes de mencionar.

Gradiente de Deformacgoes

[ Oxqy Ozy  Oxy ]
8X1 0X2 an

85(72 8x2 8952
F=| 90X, 0Xy, 0X3 | =Vz=Grad(x) (2-1)

81'3 833'3 3x3
00X, 0Xy, 0X;

Tensor de Cauchy-Green a Direita

C=F'F (2-2)

Tensor de deformacoes de Green-Lagrange

E =

(C-1), (2-3)

N | —

onde I é o tensor identidade.

A equagdo constitutiva que relaciona as grandezas térmicas ou mecénicas
de um sistema fisico depende da organizacao molecular do material que compde
esse sistema. Considerando que as varidveis mecanicas de interesse sao tensao

e deformagao, a relacdo entre essas grandezas é dada pela lei de Hooke (2-4).

o = De, (2-4)
na qual o tensor constitutivo D é dado por (2-5), considerando um material

isotropico em regime linear elastico no estado plano de tensoes.

1 v 0
E
D= v 1 0 2-5
2

onde E é o médulo de Young e v é o coeficiente de Poisson.
E possivel também usar os parametros de Lamé para representar a relacao

constitutiva do material elastico linear, conforme:

o = Mr(e)l + 2ue, (2-6)
onde A\ ¢é o primeiro parametro de Lamé e pu é segundo pardmetro de Lamé,

dados por (2-8). O tensor de deformagoes de Green-Lagrange é €, enquanto
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tr(e)l é a dilatacao cubica. Usando a notagdo indicial a equagdo pode ser

reescrita conforme abaixo:

Oij = Adijgkk + 2,u€ij, (2—7)
\ vE
(1-2v)(1+v)
(2-8)
E
= oy

Antes de continuarmos, a rigor, vale ressaltar que a relagao constitutiva
com os parametros de Lamé utiliza o segundo tensor de Piola, como mostra
a (2-9). No entanto, para o regime linear eldstico, a introdugao de hipéteses
simplificadoras faz com que o tensor de Cauchy, o primeiro e o segundo tensor
de Piola-Cauchy sejam considerados iguais & = P = S. A seguir, a sequéncia

de equagoes mostra isso de uma maneira simplificada.

S = Ar(e)l + 2pue, (2-9)
O valor de z ¢é dado pela funcao x(z,t):

x =x(X,t) = X +u, (2-10)

onde u ¢é o campo de deslocamentos.

F=Vx=VX+ Vu (2-11)
ox 100
VX = 2t~ =1 2-12
e 010 (2-12)
00 1
(2-13)

Assim, F =1+ Vu.
Como a variac¢ao do deslocamento é muito pequena, com Vu = 0, resulta

que F =~ 1.

P=FS=IS=S (2-14)
O gradiente de deformacoes F, pode ser dado como o tensor identidade,

isso possui outras implicagoes:
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F=I+Vu (2-15)
C=F'F=1xVu! +I1+Vu (2-16)
C=1+Vu+Vu" +Vu'Vu (2-17)
(2-18)

sendo o valor da parcela Vu? Vu desprezado por se tratar de um termo de

ordem superior (nao linear, muito pequeno), entéo linearizando:

C=I1+Vu+Vu (2-19)
Retomando a Equagao (2-3), temos:
1 1 ,
a:i(C—H)zi(MVIHVu =) (2-20)

Este resultado nos leva a cinematica do sistema, ou seja, a equacao
de compatibilidade (2-21). Em um regime elastico linear, a deformacao é

fisicamente possivel quando é compativel com um campo de deslocamentos.

1 T
e=3 (Vu+ vu") (2-21)
Ou, em notagao indicial:
8ui 8uj
i = . 2-22
=i (8:16] + 83:Z> ( )

, T :
O vetor de deslocamentos u é dado por: u = [uy, us, us|" e seu gradiente

[ 8u1 8u1 8u1 1
81’1 8x2 8273
8u2 8u2 8u2
Vu=| 0x; 0Oxy Ous (2-23)
8U3 8U3 8u3
8:701 6ZL'Q 31’3

Substituindo na Equagao (5—21), temos:
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[ 8U1 8U1 8U1 8u1 8U2 8u3 1
8I1 8ZE2 61’3 61’1 E)xl 6.171
1 81@ 3U2 8uz 81&1 8u2 5’u3
€= 3 Or; Oxy Oxz |+ | Oxe 0Oxy Oxo (2-24)
8u3 8u3 8u3 aul (9U3 8u3
Or; Oxy Oxs Ors Oxs Oxs
- Om 10w Oup) L (0w Ouy) ]
(9:181 2 (91;2 81:1 2 81’3 81’1
Ous L (0, Ous
€ = 81’2 2 81'3 81'2 (2‘25>
aU3
Symm Os

Retomando a relagao constitutiva com os parametros de Lamé da Equa-
¢ao (2-7) e substituindo os valores de (2-25), temos os valores das componentes
do tensor de tensoes o.

Abaixo, seguem quatro componentes para exemplificar:

ow = A (ggi + gz + gzz> + 2“22 (2-26)
Oy = I (g;t + gjﬁ) (2-27)
e (254009 oo
Tyy = A (ggi + gzz + gzi> + 2;@52 (2-29)

Uma vez que o tensor de tensdes é encontrado, ele pode ser utilizado
na equacao de equilibrio que envolve as leis de conservacao de massa, da
conservacao de movimento linear e angular, bem como conservacao de energia.

A segunda lei de Newton define o equilibrio como:

d*u
V-ol+f,=p — 2-30
o+ b 1Y dtQ 5 ( )

Considerando que as forcas de corpo, fj,, sdo nulas, temos:

2
V- (Atr(e)l +2ue) = pd—tl;, (2-31)
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d*u

Q/LV&'—%—)\V’EI"(E)I[:pﬁ,

(2-32)

(%ij 8511 6812 8813

(V-e), = + + (2-33)

855] 8$1 81‘2 8233
62U1 1 82u1 82u2 1 82U1 82U3
. = ——+ = — 2-34
(Ve ox? + 2 < 03 * 0x10T, + 2\ 0x3 + 0x10x3 ( )
i 8u1 8u2 8u3 1
0 0
81’1 + 81’2 + 81’3
8u1 (9?,62 8u3
0 0
Atr(e)l = A oxq * 0o + 03
8%1 8u2 8u3
0 0 6%1 + 6372 * 61’3
) (2-35)
8211,1 8u2 3u3
. I = 2
(V- Au(e)), 0r3  Ox90ry  Ox3014 (2-36)
Montando a equagao em termos de z, temos:
5 0%uy N lﬁzul +1 0%uy N 182u1 +1 0%us
H 0r? 2 0x3  20x0ry 2 0x3 201,013 (2.37)

) 82u1+ Ous N duz '\ a
0x?  Oxe0x,  Ox301, =7

Rearrumando, obtemos:

82161 8U2 8U3 6’&1 3u1 3u1
A =pu (2-38
(n42) ( 0x? + 01507, + 0x301, a 0x; + 0xs + 0xs Pt ( )
Utilizando os conceitos de gradiente e divergente, temos a Equacao de
Navier-Cauchy, representada na forma vetorial em (2-39), que engloba as leis

constitutivas, de equilibrio e compatibilidade.

A+ ) V(V -u) + uV3u = pit (2-39)
E importante observar que a equacio (2-39) esta acoplada e por isso
possui uma estrutura mais complexa que a equacao da onda a qual estamos

acostumados, por isso recorre-se a uma forma de decompé-la, usando o teorema
de Hemholtz.
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2.1.2
Teorema de Helmholtz

A equacao de Navier-Cauchy ¢é utilizada para solugdo de problemas
envolvendo ondas mecanicas eldsticas que se propagam em placas, porém,
devido a complexidade matematica para a sua resolucao, recorre-se ao teorema
de Helmholtz em que “todo campo vetorial finito, uniforme, continuo e que
decai no infinito pode ser escrito como a soma do gradiente de um escalar e o

rotacional de um campo de divergente nulo” [36].

u=Veé+V xp. (2-40)
onde V¢ corresponde a parcela do gradiente do potencial escalar e V x 4 é o

rotacional do potencial vetorial e sdo dados por (2-41) e (2-42):

- ai -
8x1
9¢
= | == 2-41
Vo= 5 (2-41)
9
L 8ZE3 _
[ €1 ()] €3 ]
0 0 0
VX d) = Det 81’1 8ZE2 6373
L wz1 wxz wxg | (2_42)

Iy s Oy

———e3— ——ey— —¢€
81’2 3 a$1 2 8133 !
Com isso, a Equagao de Helmholtz (2-40) pode ser reescrita como:

Uy <Z5,1 ¢3,2 - %,3
upg | =1\ @2 | + | 13— 31 (2-43)
us ¢,3 1/12,1 - @/)1,2
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2.1.3
Equacdes de Onda

Substituindo o valor do campo de deslocamentos u de (2-40) em (2-39),
chega-se nas duas equagoes de onda para o potencial irrotacional e o potencial

solenoidal, conforme equagoes (2-44) e (2-45)

1 .

Vi — —¢ =0, (2-44)
L

Vi — iQ = 0. (2-45)
cr

Os valores das velocidades de onda ¢? (longitudinal) ¢ (transversal) sdo

dados em (2-46)
cL:,/)\+2M ; CT:\/ﬁ (2-46)
P P

Podemos assumir que a solugdo para as equagoes diferenciais dadas em

(2-44) e (2-45), possuem forma harmonica, assim:
¢ = Dy(z)e/ @), (2-47)

1 = Dy(2)e! @), (2-48)
onde D; e D, sao as amplitudes do deslocamento da onda levando em
consideracao a equacao do potencial e descrevem como o campo varia naquela
coordenada espacial, z é a coordenada no espaco, j é o nimero complexo, w
é a frequéncia, k é o numero de onda (ou frequéncia espacial) e = é a diregao
onde a onda se propaga.

Para resolver o sistema de equagoes, além de usar as formas das solugoes,
¢é necessario se valer das condig¢oes de contorno e isso vai depender do problema
em questao, levando em consideracao as caracteristicas da onda e do meio onde
ela se propaga.

A equacoOes apresentadas até aqui estao escritas em termos de coorde-
nadas retangulares cartesianas. Para outros tipos de coordenadas devem ser
realizadas transformacoes.

De uma maneira geral e resumida, as equagoes da onda sao usadas
para calcular os valores dos potenciais (assumindo formas harmonicas de
solugao) e esses valores sao substituidos na equagao dos deslocamentos. Com os
deslocamentos é possivel calcular as tensoes e derivar as velocidades. A partir
dai, podem ser encontradas as impedancias, os fluxos de poténcia, as curvas

de dispersao, os modos, etc.



Capitulo 2. Conceitos basicos 32

2.2
Sistemas de Coordenadas

Quando o guia de ondas possui uma secao transversal circular, o sistema
pode ser descrito com mais facilidade em coordenadas cilindricas. Existem 3
familias de modos nesse tipo de estrutura, modos axiais, flexurais e torcionais
e a solucao é dada de acordo com essas diferentes familias.

Para reescrever as equacoes da elasticidade em coordenadas cilindricas
sdo consideradas as hipdteses de que a estrutura é axissimétrica, possui
comprimento infinito e estd imerso no vacuo, além das demais consideragoes
de material linear elastico, homogéneo e isotrépico, caracteristicas das leis de
Hooke. Dessa forma, nao ha vazamento de energia, nem atenuacao devido o

material.

2.2.1
Coordenadas Cilindricas

Para coordenadas cilindricas, o potencial vetorial da Equagao (2-40) pode
ser decomposto em dois potenciais escalares n e ¢ [77, 78], o que resulta na

Equagao (2-49) abaixo:

’(/) = nes + V X (Ceg), (2—49)
onde
) 1 ) 1.
Vin——=5n=0 e V(—-—+5(=0, (2-50)
cr cr
portanto:
u=Vop+V x(ne;) +V xV x (Ces) (2-51)

Em coordenadas cinlindricas, o campo de deslocamentos é dado por:

¢ 10y 9%
o o0 00

Up =

18%  On 1 9%C
Y= L T o 0200 (2-52)

02¢  0°C  10%
u = _ e —
¢ Dz 022 & ot?
Pelas equagoes acima € possivel separar o operador linear A, que relaciona

os deslocamentos com os potenciais, u = A®. Sendo,
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[0 10
ar  rof
1 _9
A=| rod or
0
P 0
e o vetor de potenciais: )
P —

U
¢

33

(2-53)

(2-54)

Apés o calculo dos deslocamentos e com o valor das constantes de Lamé,

usando a Equagao 2-7, pode-se calcular o valor das tensoes, conforme mostra

a (2-55).
i 0 1
(A +2p) g + A;
Opp
_ 19
N oY
O-T‘Z
9
L 'u(?z

d

A

10

r 00

0

or

0

0
‘5

1
_> 0
r

9
u@r

(2-55)

Ug

Uy

A tensao ortogonal na diregao radial, t, é dada por (2-56). Sabendo que o

vetor u é igual a A®, podemos introduzir a matriz £ para obtencao da tensao

axial, dada na Equagao (2-56).

com

(2-56)
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(2-57)

Um procedimento analogo pode ser empregado para obter a matriz S que

relaciona o vetor de tensoes axiais com o vetor de potenciais (nao confundir a

matriz S com o segundo tensor de Piola-Cauchy S.

Ozr
00z
Ozz
com
8 pu—
J
2.3

o 1
or r

] B 0 o
Mf)z “ar
0 9 19
“az Mr@@
o 1\ .10 9
_A<ar+r> rog Vg |
O-ZT
t, = 06z = S q)a
O—ZZ
T o 10
0 9 o roo
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Machine Learning

u’l‘
Ug

Uy

(2-58)

(2-59)

Machine Learning, ou traduzindo para o portugés, Aprendizado de Ma-

quina, é um campo da inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvi-

mento de algoritmos e modelos que capacitam os sistemas a aprender e melho-
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rar automaticamente a partir da experiéncia [79]. Em vez de serem explicita-
mente programados para realizar uma tarefa especifica, os sistemas de machine
learning utilizam dados para aprender padroes e realizar previsdes ou tomar
decisbes sem intervencdo humana direta [80].

Existem varias abordagens dentro do campo de ML, incluindo aprendi-
zado supervisionado, onde o modelo é treinado em um conjunto rotulado de
dados; aprendizado nao supervisionado, onde o modelo identifica padroes sem
dados rotulados; e aprendizado por reforco, onde o modelo aprende através da
interagdo com um ambiente e feedback positivo ou negativo [64]. O machine
learning tem aplicacOes abrangentes, desde reconhecimento de padroes e pro-
cessamento de linguagem natural até analise de dados e tomada de decisoes em
tempo real, desempenhando um papel essencial em diversas areas da ciéncia e
da industria.

Esta secao apresenta os conceitos basicos relacionados aos modelos uti-
lizados neste trabalho. A abordagem empregada é de Aprendizagem Supervi-
sionada, ou seja, é empregado um conjunto de dados que sdo rotulados, poia
possuem pares de entrada e de saida correspondentes [81]. Para mapear os
inputs com seus respectivos outputs sao utilizados diferentes modelos de re-

gressdo, uma vez que a previsao refere-se a valores continuos.

2.3.1
Aprendizado Supervisionado: Uma Abordagem Fundamentada em Dados

A aprendizagem supervisionada é um paradigma em machine learning,
onde um modelo é treinado para mapear entradas e saildas com base em um
conjunto rotulado de dados de treinamento. Esse processo envolve alimentar
o modelo com um conjunto de exemplos, onde cada exemplo consiste em uma
entrada associada a uma saida conhecida. O modelo ajusta seus parametros
iterativamente a fim de minimizar a diferenca entre as saidas previstas e as
saidas reais, utilizando uma funcao de perda ou custo.

Formalmente, consiste em um dado conjunto de treinamento com N pares
de entradas e saidas (z1,v1), (%2,92), ..., (xn,yn), onde y é determinado por
uma fungao desconhecida f(z) = y. O objetivo do aprendizado supervisionado
é encontrar uma fungdo h que aproxime a func¢do verdadeira f [82]. Esse
processo ¢é essencial para diversas aplica¢oes, desde reconhecimento de padroes
até analise de dados.

No aprendizado supervisionado, o algoritmo recebe um feedback explicito
durante o treinamento, ajustando seus parametros para minimizar a diferenca
entre suas predigoes e os rotulos reais dos dados de treinamento [79]. Isso é

feito através de uma funcdo de perda, que quantifica a discrepancia entre a
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saida prevista e a saida real.

A aprendizagem supervisionada é altamente dependente da qualidade
e representatividade do conjunto de dados de treinamento [80]. Um conjunto
diversificado e representativo é essencial para permitir que o modelo generalize
bem para novas instancias.

No contexto de avaliacao estrutural, a aprendizagem supervisionada pode
ser aplicada, por exemplo, para prever tensdes em materiais com base em
dados de ondas ultrassonicas guiadas. A utilizacao de redes neurais, maquinas
de vetor de suporte (SVM) e outros algoritmos populares sdo comuns nesse
dominio. A seguir sdo brevemente apresentadas algumas técnicas de regressao

em aprendizado supervisionado, que serao utilizadas nos capitulos seguintes.

23.1.1
Ridge regression

Os modelos lineares tendem a ser os mais simples e faceis de interpretar
e implementar. O modelo Ridge ajuda a evitar owverfitting adicionando um
termo de regularizacdo a funcdo de perda. E ttil para conjuntos de dados
com muitas varidveis explicativas (ou varidveis preditivas) [83]. O modelo de

regressao Ridge, ou LRG é representado por

§=0;+X0;1, (2-61)
onde § € RPF! é o vetor que contém os pesos do modelo obtidos a partir da

otimizacao da funcao de custo

J=[ell +al o> (2-62)
com gradiente descendente, onde « controla o encolhimento do modelo regu-
larizando a amplitude dos pesos. Mais detalhes sobre esta classe de modelo

podem ser encontrados em [70].

2.3.1.2
Support vector regression

O método support vector regression (SVR) possui um procedimento de
treinamento eficiente e é considerado o método de aprendizado de maquina
mais robusto e preciso [84-86]. Ele usa vetores de suporte para encontrar o
hiperplano que melhor separa as classes no espaco de recursos. E eficaz em
espacos de alta dimensao, embora exija mais esfor¢co computacional e ajuste
de hiperparametros [83]. O problema de construgao do modelo SVR é definido

CO1mo:
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1
min, ¢ e+ §wTw +>u&6+&

Yi— 0 < e+ &

£, >0,0=1,...,n,

onde § é a previsao do modelo dada por f(x;,0) = w? ¢(x;) +b. Os pardmetros

do modelo sdo w,b € 0 e ¢(z;) = YK(z; — 2;) é a fungdo kernel que mapeia
o vetor de entrada, que normalmente é definido como fung¢oes de base radial,
polinémios de ordem superior, sigmodides ou fungoes lineares. C' é o fator de
regularizagao e &, £* garante que sejam penalizadas as amostras que sao o valor

€ mais distantes de y.

2.3.1.3
Decision tree regression

O modelo DTR (Decision tree regression) divide recursivamente os dados
em subconjuntos com base nos recursos mais importantes para regressao.
Embora tenha a desvantagem de tender ao overfitting dos dados, é simples
de interpretar [83]. Um modelo DTR é composto de nés e “folhas”, podendo

ser representado como [87]

g=1rf (90, 9) = chl(meRk)a (2‘64)
k

onde ¢ é o k-ésimo coeficiente alvo de regressao obtido para cada regiao Ry

nao sobreposta, que sao retangulos de alta dimensao do espaco de entrada.

2.3.1.4
K-nearest neighbors regression

Este modelo é um mecanismo de inferéncia baseado em instancias, o que
significa que nao necessita de nenhum processo de treinamento para construgao
do modelo [43]. Ele funciona encontrando os pontos k de dados mais proximos
da entrada e calculando a média de suas saidas para regressao como sendo a
previsao [88]. Mais detalhes sobre a regressao de k-nearest neighbors regression
(KNN) podem ser vistos em [89].

2.3.1.5
Random Forest Regression

O modelo Random Forest Regression (RFR) consiste em um conjunto de

arvores de decisao, onde a saida é a média das previsoes de todas as arvores.



Capitulo 2. Conceitos basicos 38

Tem a vantagem de reduzir o overfitting e melhorar a precisao, no entanto,

pode ser lento para treinar [83]

2.3.1.6
Gradient boosting regressor

E um algoritmo de aprendizagem supervisionada baseado em arvores
de decisao. Este método constrdi varias arvores sequencialmente, onde cada
nova arvore ¢ treinada para corrigir os erros residuais das arvores anteriores,
melhorando a precisao geral. O Gradient boosting regressor (GBR) é conhecido
por fornecer previsdes precisas, superando muitos outros algoritmos e nao
é sensivel a escala de atributos, tornando-o mais robusto nesse aspecto. No
entanto, se os parametros nao forem definidos corretamente ou se o niimero
de estimadores for muito alto, o GBR pode tornar-se suscetivel ao overfitting
[90].

2.3.1.7
Redes Neurais: uma abordagem inspirada no cérebro

As redes neurais, uma classe fundamental de algoritmos de aprendizado
de maquina, foram inicialmente concebidas com inspiracdo na estrutura e
funcionamento do cérebro humano. Essa abordagem computacional complexa
é composta por camadas de unidades de processamento chamadas neuronios,
conectadas por pesos sinapticos, permitindo a aprendizagem de padroes e
representacoes hierarquicas.

A estrutura basica de uma rede neural é representada por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio
em uma camada estd conectado a todos os neuronios da camada subsequente,
formando uma rede de interconexoes. Essas conexoes tém pesos associados,
ajustados durante o treinamento para otimizar a capacidade da rede de fazer
previsoes ou classificagoes.

A funcao de ativacao, que determina a saida de um neurdnio dado um
conjunto de entradas ponderadas, ¢ um componente crucial nas redes neurais.

Fungoes comuns incluem a funcao logistica

1

flz) = e (2-65)
e a unidade linear retificada (ReLU)
g(x) = max(0, z) (2-66)

Rumelhart et al. (1986) [91] introduziram o algoritmo de retropropaga-

cao (backpropagation), um método eficiente para treinar redes neurais. Este
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algoritmo ajusta iterativamente os pesos da rede para minimizar uma funcao
de erro, propaga o erro da saida para as camadas anteriores e atualiza os pesos
de acordo com o gradiente negativo da funcao de erro.

Para aplicagoes especificas, é possivel personalizar a arquitetura das redes
neurais. Redes convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) sao
especialmente eficazes em tarefas de visao computacional, enquanto redes
recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs) sdo tteis para lidar com
dados sequenciais, como séries temporais.

As redes neurais tém sido aplicadas com sucesso em diversas areas,
desde reconhecimento de padroes até processamento de linguagem natural. No
contexto deste trabalho, como pode ser visto no Capitulo 5 as redes neurais
desempenham um papel fundamental na avaliacao estrutural, fornecendo uma

estrutura adaptavel para analisar dados complexos.

2.3.1.8
Multi-layer Perceptron

Como ja foi falado anteriormente, Redes Neurais Artificiais sao modelos
matematicos computacionais inspirados na arquitetura neural de organismos
inteligentes que adquirem conhecimento por meio de aprendizagem experiencial
[92]. Dentre estas, destaca-se o MLP (Multi-Layer Perceptron), composto por
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de
saida. E uma rede feedforward, o que significa que nenhuma saida de um
neurdnio na camada k serve como entrada para um neuronio em uma camada
menor ou igual a k. Além disso, é totalmente conectada, permitindo que cada
neurénio forneca sua saida para cada unidade na camada subsequente [93—
95]. Juntamente com os modelos convencionais mencionados anteriormente,
no Capitulo 3, a abordagem utilizada incorpora um MLP para aproveitar os
beneficios do aprendizado de redes neurais. Vale ressaltar que as Redes MLP
apresentam um poder computacional significativamente maior em comparacao
com Redes Neurais sem camadas ocultas, como Perceptron, Adaline ou Rede

Neural de Camada Unica, por exemplo [96].
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Estimativa de tensao de tracao em placas

Este capitulo esta relacionado ao artigo entitulado Tensile stress estima-
tion in plates using synthetic ultrasonic guided waves and supervised learning,
submetido ao periédico Ultrasonics, e que foi desenvolvido pela autora desta
tese juntamente com outros pesquisadores.

A estimativa precisa da tensao é crucial para analise estrutural e concep-
¢ao de projetos. A utilizacao de ondas guiadas ultrassonicas, devido ao efeito
acustoelastico, oferece uma boa maneira de estimar a tensdo em estruturas.
Neste capitulo, é proposto um método de modelagem baseado em dados para
estimar a tensao mecanica em placas usando aprendizado de méaquina e si-
nais sintéticos de ondas guiadas gerados através da interpolacao de resultados
experimentais.

A ideia é usar os dados sintéticos para treinar os modelos de aprendizado
de maquina, uma vez que os dados experimentais podem estar indisponiveis
ou ter uma aquisicao onerosa. Este estudo emprega seis modelos de regres-
sao diferentes, explora combinagoes de hiperparametros e utiliza andlise de
componentes principais para extracao das principais caracteristicas.

O método aqui exposto demonstra desempenho robusto, mostrando o po-
tencial dos dados sintéticos para aprimorar conjuntos de dados de treinamento
de aprendizado de maquina. Esta pesquisa estabelece a viabilidade de modelos
de regressao e uso de dados sintéticos para estimativa de tensao, contribuindo

com as metodologias existentes.

3.1
Construcao do modelo e validacao

A escolha de um método para extracdo de caracteristicas depende da
natureza do problema, da disponibilidade de dados e das restrigoes compu-
tacionais. Cada abordagem tem suas vantagens e desvantagens, e a selegao
adequada é crucial para o desempenho e a eficicia dos modelos de aprendi-
zado de maquina. Um método que se adequa bem para problemas actsticos
¢ a andlise de componentes principais (em inglés a sigla é PCA) [43]. O PCA
procura identificar a maior variacao nos dados e projeta esses pontos em um

novo espago menor. Isto permite capturar as caracteristicas mais relevantes e
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eliminar redundéncias [97]. A principal vantagem do PCA é a sua capacidade
de reduzir a dimensionalidade dos dados, encontrando as dire¢oes de maior
variacao e projetando os pontos em novos eixos principais, mantendo a maior
parte da variabilidade original. Esses novos eixos, chamados de componentes
principais, sao ordenados em ordem decrescente de acordo com a quantidade
de variagao capturada, que é calculada através da Decomposicao de Valores
Singulares (SVD do inglés Singular Value Decomposition) [98]. Desta forma, é
possivel representar os dados num espaco de dimensao reduzida, mantendo a
maior parte da informagao relevante [97].

Para validar a arquitetura proposta neste trabalho, é utilizado o mé-
todo de validagdo cruzada repetida com k-partigoes (repeated CV k-fold). A
validagao cruzada, ou cross validation é uma técnica amplamente utilizada
para estimar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina, dividindo
o conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. No repeated C'V
k-fold, o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos (parti¢oes) de ta-
manho aproximadamente igual. Em cada repeticao, k-1 particao sao usadas
para treinamento do modelo, enquanto a particao restante é usada para teste.
Este processo ¢ repetido diversas vezes, alternando as particoes utilizadas para
treinamento e teste, a fim de garantir uma avaliacdo robusta e estavel do mo-
delo. Uma das principais vantagens do repeated C'V k-fold é que ele permite
uma avaliacdo mais precisa e confidvel do desempenho do modelo, reduzindo
a dependéncia da aleatoriedade na selecao das parti¢oes. Além disso, também
ajuda a mitigar o enviesamento que pode ser causado por uma unica divisao

arbitraria de dados em treinamento e teste [99-101].

3.2
Dados experimentais

Os dados experimentais utilizados aqui nao foram obtidos pela autora.
Eles foram coletados pelos autores de outro estudo [102] e também ja foram
objeto de andlise em outro artigo [43]. Nesta tese, os dados sao empregados
em duas aplicagoes diferentes: primeiro para gerar sinais sintéticos de ondas
ultrassonicas por meio de interpolagao e a seguir para testar os modelos de
ML. A configuracao experimental usada neste artigo é ilustrada na Fig. 3.1,
que foi adaptada de [43].

O aparato experimental é constituido por uma placa de aluminio com
3 mm de espessura, 100 mm de largura e 800 mm de comprimento montada
sobre uma estrutura usada para impor tensao de tragao na direcao longitudinal
da placa. Dois transdutores piezoelétricos ultrassonicos foram colados na

superficie da placa, proximos as suas extremidades, para gerar e receber ondas
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ultrassonicas. A excitacao foi realizada por meio de um sinal tipo sinc com
largura de banda de 2,5 MHz.

Devido a excitagdo de banda larga, varios modos de onda guiada podem
se propagar. A direcdo de propagacao da onda é paralela a tensao de tracao.
De acordo com a teoria acustoelastica, cada modo e frequéncia de onda guiada
apresenta uma sensibilidade distinta a tensao [103-105]. Portanto, uma vez que
a forma de onda recebida é composta por varios modos de onda e reflexoes,
devido a tensao fornecida a placa, ela muda de uma forma nao trivial. Mais
detalhes da configuracdo experimental podem ser encontrados em [102].

Diversas leituras de sinais foram realizadas para diferentes valores de
deformacao, abrangendo uma faixa de até cerca de 150 pm/m, obtendo uma
correspondéncia entre tensao mecanica, deformacao e forma de onda recebida.
A aquisi¢ao do sinal ocorreu em uma janela de tempo que inicia em 130 us e
termina em 949,1 us, totalizando um intervalo de tempo de 819,1 us. Os sinais
foram amostrados a uma frequéncia de 10 MHz, produzindo 8.192 amostras ao
longo do tempo para cada um dos 499 casos de medigao.

Em outras palavras, foram coletados 499 sinais para diferentes niveis
de deformagdo, abrangendo uma faixa de até cerca de 150 pm/m. Cada
nivel de deformagdo aplicado resultou em multiplos sinais ultrassonicos ao
longo do tempo recebidos devido a excitagdo de banda larga utilizada no
experimento. Como a resposta ultrassonica da placa varia com o nivel de
deformagao, cada nivel de deformacao resulta em uma série temporal tnica
de sinais ultrassonicos. Portanto, para diferentes niveis de deformagao, ha
multiplas séries temporais de sinais ultrassonicos correspondentes.

Além disso, a mediciao da deformacao real foi realizada utilizando-se um
strain gauge resistivo posicionado no centro da placa de aluminio (representado
pela letra C na Fig. 3.1). Este sensor de deformacao foi fundamental para cor-
relacionar os sinais recebidos com os diferentes niveis de deformagcao aplicados.
Assim, a combinac¢ao do sensor de deformagao e dos sinais ultrassonicos coleta-
dos resultou na base de dados experimentais, representando o comportamento

do material sob diferentes condigoes de carga.

3.3
Abordagem proposta

Nesta secao, é apresentada a abordagem empregada neste estudo para
analise de tensao utilizando aprendizado de maquina. A estrutura metodo-
logica abrange duas fases principais: a geragao de sinais sintéticos de ondas
ultrassonicas por meio de interpolacao linear e a utilizacao de varios mode-

los de aprendizado de maquina para estimativa de tensao. O processo comegca
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50 700 . 50

Figura 3.1: Croqui da bancada experimental: A - Placa de aluminio; B -
Transdutor emissor piezoelétrico; C - Extensémetro; D - Transdutor receptor
piezoelétrico; E - Suporte de montagem e; F - Haste roscada.

com a utilizagao de dados experimentais relativos a onda guiada ultrassonica
dentro de uma placa de aluminio submetida a carregamentos de tensao, con-
forme descrito na Secao 3.2. Porém, vale ressaltar que os dados experimentais
nao foram empregados diretamente para treinar os modelos de aprendizado de
maquina.

Em vez disso, o resultado experimental e seus rétulos, foram empregados
para gerar sinais artificiais de ondas por meio de interpolacao linear e seus
respectivos rétulos, simulando condi¢coes do mundo real. Esses conjuntos
de dados sintéticos, compreendendo diversos sinais correspondentes a casos
hipotéticos de medicao, foram fundamentais no treinamento dos modelos de
aprendizado de maquina.

Antes do treinamento do modelo, uma anélise dos componentes prin-
cipais (PCA) foi aplicada aos conjuntos de dados sintéticos para extrair ca-
racteristicas relevantes e aumentar a eficiéncia do processo de aprendizagem
subsequente. Como sao véarias medicoes (15, 29, 58, 116, 232, 346, 462, 924,
1848, 5082 e 10164) com 8192 amostras ao longo do tempo cada, foram criadas
matrizes de dimensoes "quantidade de sinais"x 8192, onde cada linha representa
uma tnica execugao do experimento com uma configuracao de tensao diferente.

A extracao de caracteristicas esta relacionada a criacao de informacoes
uteis e nao redundantes que podem ser alimentadas para a construcao de
modelos preditivos. Para isso, utilizamos o PCA, diretamente nas matrizes
criadas com todos os sinais ultrassonicos sintéticos. E importante ressaltar que
este processo foi realizado sem o uso de qualquer informacao sobre tensao
ou deformacao, sendo assim, este procedimento é um processo totalmente
orientado por dados.

Os dados experimentais foram reservados para testar o desempenho dos
modelos, validando efetivamente a sua utilidade pratica. A Figura 3.2 repre-

senta esquematicamente o método aqui proposto: Os sinais de ondas guiadas



Capitulo 3. Estimativa de tensdo de tracdo em placas 44

ultrassonicas foram obtidos usando um aparato experimental, cujo croqui es-
quematico foi ilustrado na Fig. 3.1. Os sinais ultrassonicos recebidos pelos
transdutores piezoelétricos apds a excitacao da placa de aluminio representam
as ondas ultrassonicas propagadas na placa e sao detectados pelos transdutores
na forma de sinais elétricos. Portanto, esses sinais estdao na forma de voltagem
de saida dos transdutores.

Os sinais recebidos foram utilizados para gerar os dados sintéticos,
por meio de interpolacgao linear. A seguir, com PCA, foram extraidas as
principais caracteristicas desses dados sintéticos. Este conjunto de dados
sintético é entao dividido aleatoriamente varias vezes em conjuntos de dados de
treinamento e teste. O conjunto de dados de treinamento é usado para obter os
hiperparametros usando busca em grade e validagao cruzada. O melhor modelo
encontrado é entdo usado para realizar as previsoes. As se¢oes seguintes se

aprofundam nas etapas dessa abordagem.

4 11 amostras sintéticas de
& diferentes tamanhos:
= - Interpolagdo Linear 15: 29: 58
% \ st ; 29;
i'. para (?b_ter 0s sinais 116; 232, 346
A ol i e sintéticos e seus
WI "hﬁx&h‘ll y respectivos rotulos 462;924; 1848
i 5082; 10164
Sinal de entrada Sinal de saida w‘
No experimento 499 sinais foram coletados por Extracdo de Caracterfsticas
meio da variagdo da tensdo aplicada -PCA
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Figura 3.2: Visao geral do método proposto.

3.4
Sinais de ondas ultrassonicas sintéticas através de interpolacao

Como ja foi mencionado anteriormente e descrito na na Se¢ao 3.2, os
dados experimentais utilizados neste estudo consistem na medi¢ao dos sinais
de ondas ultrassonicas guiadas em uma placa de aluminio que sofre deformacao
por tragdo. O valor das deformacoes foi usado como rétulo para o problema

de estimativa de tensao.
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No entanto, é importante enfatizar mais uma vez, que os dados experi-
mentais em si nao foram empregados diretamente no treinamento dos modelos.
Inicialmente, os dados experimentais foram utilizados para gerar sinais de on-
das sintéticas e seus rotulos correspondentes através de interpolacao linear. A
criacao deste conjunto de dados sintéticos permitiu a emulagdo de condigoes
do mundo real. Posteriormente, os dados experimentais foram utilizados para
fins de teste para avaliar o desempenho dos modelos. Todo o sinal foi interpo-
lado, e nao a amostragem dentro do sinal, que permaneceu constante em 8.192
amostras de tempo.

Por definicao, a interpolagao permite a obtencao de um novo conjunto
de dados a partir de outro conjunto previamente conhecido que pode ser
obtido através de amostragem ou medigoes experimentais [106, 107], como
¢ o caso deste estudo. Essencialmente, envolve a construgdo de uma funcao
2 = f(2',y), que aproxima os dados conhecidos. Este processo pode ser

descrito pela seguinte equacao:

U alih ISR et TR (3-1)
) e (o))

Ty — Ty Y2 — U
onde z representa os sinais de onda; z é o conjunto de dados rotulado

(deformagoes) e y corresponde ao conjunto de dados de tempo; z; e zp
representam os valores dos pontos conhecidos (z1,y1) e (z2,y2); 2’ é o valor
interpolado no novo par de pontos (2,y’), que por sua vez sao as coordenadas

nas quais o valor interpolado é estimado.

3.5
Modelos de aprendizado de maquina

No processo de desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina,
encontrar a configuracao ideal de hiperparametros é essencial, pois isso afeta
diretamente o desempenho e a capacidade de generalizagao [87]. Assim, uma
abordagem de busca aleatéria de hiperparametros foi empregada em conjunto
com repetidas validagoes cruzadas. Este procedimento foi realizado para os
modelos LRG Ridge, RFR, KNN, DTR, GBR, SVR e MLP, com o objetivo de
identificar as melhores configuracoes de hiperparametros para cada um.

E importante pontuar que os hiperpardmetros sdo parametros do modelo
de aprendizado de maquina que nao sao aprendidos diretamente dos dados,
ao contrario dos pesos do modelo [64]. Em vez disso, eles sao configurados
antes do treinamento e desempenham um papel crucial na determinagao do
comportamento do modelo e da sua arquitetura [70, 108]. Eles podem incluir
a taxa de aprendizagem em algoritmos, o nimero de camadas e neuronios em

redes neurais, ou a profundidade maxima em arvores de decisao, por exemplo.
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Sao criticos porque controlam a capacidade do modelo de ajustar os dados
de treinamento e, portanto, afetam diretamente o desempenho e a capacidade
de generalizacao. No contexto da otimizagao de hiperparametros, o objetivo é
encontrar os valores ideais para essas configuragoes.

Neste estudo, empregamos uma abordagem de busca aleatéria, uma téc-
nica amplamente utilizada na otimizacao de hiperparametros de aprendizado
de méquina [109]. A busca randdmica envolve explorar um espago predefinido
selecionando aleatoriamente combinacoes de hiperparametros em cada itera-

¢ao. Matematicamente, pode ser representado da seguinte forma:

0" = arg mgin L(0), (3-2)
onde 8* representa o conjunto ideal de hiperparametros através da minimizagao
da funcao L(0) que quantifica o desempenho do modelo com uma configuragao
de hiperparametros especifica. A busca randdémica explora esse espaco com
eficiéncia de forma iterativa com amostragem de diferentes valores de 6 e avalia
seu desempenho usando técnicas como a validagao cruzada. Esta formulagao é
um conceito fundamental na teoria de otimizagao [110, 111].

Este método oferece diversas vantagens, incluindo uma exploragdo mais
eficiente do espago de hiperparametros em comparacao com a busca em grade,
que testa todas as combinagoes possiveis [112, 113]. Ao fazer a amostragem
hiperparametros de forma aleatéria, ha uma chance maior de descobrir confi-
guracgoes efetivas sem ficar restrito a uma grade fixa.

Para implementar a busca aleatoria, foi aproveitado o modulo
Randomized Search CV fornecido pela biblioteca scikit-learn, que é uma
biblioteca versatil de aprendizado de méaquina na linguagem Python e este
modulo simplifica o processo de realizagao de buscas aleatérias de hiperpa-
rametros. Ele permite especificar um intervalo de valores e distribuigoes de
hiperparametros, como sendo uniforme ou logaritmico [114]. Além disso, lida
com a tarefa repetitiva de ajustar e avaliar modelos com diferentes combina-
¢oes, agilizando o processo de otimizagao. Essa escolha foi feita para aproveitar
as ferramentas eficientes e amigéveis do scikit-learn para ajuste de hiper-
parametros, garantindo uma otimizacao robusta dos modelos de aprendizado
de maquina. Neste processo foram especificadas diversas configuracoes de
hiperparametros para cada modelo, como pode ser visto na Tabela 3.1. Por
exemplo, para o modelo LRG Ridge, a busca considerou valores diferentes
para o hiperparametro alfa e algumas opgoes de solver.

A pesquisa aleatéria foi configurada para ser executada em 40 iteracoes,
com cada iteracao explorando uma nova combinacao de hiperparametros. Além

disso, para avaliar a robustez do desempenho do modelo, todo o processo foi
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repetido 100 vezes de acordo com os recursos computacionais disponiveis e
obtendo um nimero suficientemente grande para tirar conclusoes significati-
vas. Este niimero também permite uma exploragao abrangente do espaco de
hiperparametros. A validagdo cruzada com 5 partigoes e 5 repetigdes garante
que o ajuste de hiperparametros seja executado diversas vezes com diferentes
divisdes de dados, proporcionando uma avaliagao de desempenho mais precisa.

A importancia da repeticao é justificada porque a busca por hiperpara-
metros 6timos é um processo estocastico, o que significa que pode produzir
resultados ligeiramente diferentes cada vez que é executado devido a aleatori-
edade [87, 112]. Ao repetir a busca aleatéria 100 vezes com validagao cruzada
de 5 repeticoes, é possivel demonstrar a robustez da otimizagao de hiperpara-
metros. Esta robustez é crucial porque mostra que os hiperparametros escolhi-
dos sao consistentemente eficazes em diferentes divisoes de dados, reduzindo
a probabilidade de ajuste excessivo a uma configuracao de dados especifica e
aumentando a confiabilidade do modelo.

O valor 100 também foi utilizado como semente para controlar a aleato-
riedade do processo de busca, garantindo que as amostras aleatorias geradas
em cada iteragdo sejam possiveis de reproduzir [115]. Isto é particularmente

importante para fins de comparacao e reproducao de resultados.
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Modelo Hiperparametro Opcao
LRG alpha stats.loguniform(le-2, 1le2)
solver  auto, cholesky, Isqr, sag, saga

RFR n_estimators stats.randint(2,100)
criterion friedman_ mse, poisson

max__depth stats.randint(5,10)

max_features stats.uniform(0, 1)

KNN n_ neighbors stats.randint(2, 10)
weights uniforms, distance

DTR criterion absolute error, friedman mse
splitter best, random

max_ features np.linspace(0.1, 1.0, 10)

SVR C stats.loguniform(le-1, 1e3)
kernel linear, poly, rbf, sigmoid

degree stats.randint(2, 5)

gamma stats.loguniform(1le-4, 1e0)

epsilon stats.loguniform(le-4, lel)

GBR n_ estimators np.arange(50, 200)
learning_rate np.linspace(0.01, 0.1, 10)

max_ depth np.arange(3, 10)

loss quantile, absolute error

MLP hidden_ layer_sizes 2,3]
neurons_ per_ layers [16, 32, 64]
activation relu, tanh

max__ iter [10, 20, 50]

learning _ rate [le-4, be-4, 1e-3, be-3, le-2]

Tabela 3.1: Configuracdes de hiperparametros para os modelos usando valida-
¢ao cruzada e pesquisa aleatéria

3.6
Resultados

Esta secao apresenta uma avaliacao do desempenho do modelo com base
nas métricas de Erro Quadratico Médio (MSE), Coeficiente de Determinagao
(R2) e Erro Médio Absoluto (MAE). Esta andalise abrange todos os tamanhos
de amostra examinados, fornecendo uma visao de como os modelos se compor-
tam em diferentes escalas de conjuntos de dados. Através destas comparagoes,
é possivel ter uma percepcao sobre os pontos fortes e fracos de cada modelo, de
acordo com as suas habilidades na captura de padroes subjacentes e producao
de previsoes precisas.

Neste trabalho, o método PCA foi empregado para extracao de carac-
teristicas do conjunto de dados sintético. Esta técnica reduz efetivamente a
dimensionalidade dos dados, ao mesmo tempo que retém as informagoes mais

significativas.
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Para determinar o nimero 6timo de componentes principais a reter,
adotou-se o critério de 95% da variancia total. Esta abordagem esté represen-
tada na Figura 3.3, que ilustra graficamente a variacao cumulativa em funcao
do nimero de componentes principais, que se mostraram ser 8 para o conjunto
de dados em questao. Através do PCA, os dados de alta dimensao dos conjun-
tos de dados sintéticos foram transformados em uma representagido de menor
dimensao, facilitando a andlise subsequente e o treinamento do modelo.

Sabe-se que apenas alguns intervalos de tempo sdo importantes para
detectar mudancas no estresse. A andlise de componentes principais permite
automatizar o processo de selecao de intervalos que seriam necessarios se
quiséssemos analisar diretamente os sinais ultrassonicos, de forma orientada
por dados e automatizada. O uso de tal método é importante no contexto da
modelagem preditiva para aplica¢oes de monitoramento, pois permite otimizar

o processo de inferéncia e construir modelos mais eficazes.
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Figura 3.3: Numero de componentes principais para os conjuntos de dados
sintéticos.

A Figura 3.4 mostra as tendéncias do Erro Quadratico Médio (MSE) para
diferentes modelos a medida que o tamanho dos conjuntos de dados sintéticos
aumenta. O desempenho de todos os modelos evolui a medida que mais dados
sao utilizados. Como pode ser observado, os modelos SVR, DTR e RFR sao
mais sensiveis, apresentando as maiores mudancas pelo menos até o conjunto de
dados sintéticos com 58 amostras de deformacao. Aparentemente, isso ocorre

para amostras de deformac¢ao com uma menor quantidade de dados.
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E possivel observar como os diferentes modelos se comportam em termos
de MSE para diferentes tamanhos de amostras de deformacao. Os modelos
com o menor MSE para conjuntos de dados maiores sao RFR, SVR e KNN,
ou seja, sao aqueles com o melhor desempenho de previsao. Diferentes padroes
de desempenho podem ser observados a medida que o nimero de amostras no
conjuntos de dados sintéticos varia. Os modelos GBR, KNN e LRG parecem

apresentar um desempenho mais consistente.
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Figura 3.4: Erro Quadrético Médio (MSE) para diferentes modelos & medida
que o tamanho dos conjuntos de dados sintéticos aumenta (grafico em escala
logaritmica para melhor visualizagao).

A Figura 3.5 mostra como o coeficiente de determinacio R? varia com
o aumento dos tamanhos dos conjuntos de dados sintéticos. Em geral, espera-
se que o R? aumente & medida que o nimero de dados aumenta, pois os
modelos ajustados a conjuntos de dados maiores tendem a capturar melhor
os padroes. Comparando as linhas de todos os modelos usados, podemos ver
quais modelos tém o melhor desempenho em amostras de deformacao com
diferentes tamanhos de conjuntos de dados sintéticos.

Os modelos LGR, KNN e GBR tém linhas mais altas e mais proximas de
1.0, mesmo com conjuntos pequenos (15, 29 e 58), o que indica um melhor
ajuste aos dados, enquanto modelos com linhas mais baixas podem estar
subajustando os dados. A partir da amostra de 462 casos, todos os modelos
apresentam bom desempenho. Na Figura 3.6, é possivel ver mais claramente

que os modelos MLP e SVR realmente mostram uma melhora quando o
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tamanho da amostra ¢ superior a 462, enquanto os outros modelos nao mostram

uma melhoria adicional.
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Figura 3.5: Gréfico de comparacao do Coeficiente de Determinagio (R?) entre
diferentes modelos de aprendizado de méquina para os 11 conjuntos de dados
sintéticos.
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Figura 3.6: Grafico de comparacao do Erro Médio Absoluto (MAE) entre
diferentes modelos de aprendizado de maquina em diferentes conjuntos de
dados sintéticos.

As Tabelas 3.2 a 3.12 mostram as estatisticas do erro médio quadratico
(MSE) para diferentes modelos testados com conjuntos de dados sintéticos de
diferentes tamanhos. Elas estao organizadas de forma a classificar os modelos
em ordem crescente de MSE médio. Isso auxilia na analise do desempenho
do modelo a medida que o tamanho da amostra aumenta. As estatisticas
fornecidas incluem média, desvio padrao, minimo, quartis (25%, 50%, 75%),
maximo e porcentagem (pct) de ocorréncia. A porcentagem de ocorréncia
indica quantas vezes um modelo especifico alcangou o MSE mais baixo em
todas as repetigoes.

Os modelos de aprendizado de maquina como KNN, GBR, SVR e MLP
parecem exibir uma maior variabilidade em seus resultados, quando compara-
dos com o modelo de regressao linear LRG, especialmente quando o tamanho
da amostra é pequeno. Certos modelos podem se destacar em amostras meno-
res, mas seu desempenho pode diminuir a medida que o tamanho da amostra
aumenta, provavelmente devido a sua capacidade de generalizacao.

Na Tabela 3.2, o LRG Ridge exibe o MSE mais baixo, mas isso muda a
medida que o nimero de amostras do conjuntos de dados aumenta para 116. O
modelo KNN tende a apresentar um MSE mais alto em comparagao com outros
modelos em varias amostras. Por outro lado, SVR e DTR frequentemente
exibem valores de MSE mais altos, sugerindo um desempenho relativamente

inferior em comparagdo com outros modelos. Em contraste, GBR e RFR
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parecem oferecer um desempenho mais consistente e melhorado em termos

de MSE na maioria das amostras.

média std min  25% 50% 75% max pct
modelo
LRG 19.37 72.58 0.00 0.52 2.42  14.06  1082.50 0.00
KNN 44.38  120.87 0.00 0.62 4.40 30.47  2409.17  129.12
GBR 67.57 169.46 0.00 0.57 6.41 40.80 2616.39  248.87
RFR 7772 14749 0.00  5.66 23.53  77.32  2207.78 301.24
DTR 187.78  693.59 0.00 0.22 6.19 58.24 13851.34  869.46
SVR 542.55 808.66 0.00 17.26 188.40 757.96 6745.53 2701.12
MLP 307.44 1083.79 0.00 9.40 48.59 205.29 17213.55 1487.19

Tabela 3.2: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 15 casos.

média std min 25% 50% 75% max pct
modelo
LRG 20.26 72.38 0.00 0.82 359 13.84 1061.72 0.00
KNN 22.13 94.97 0.00 0.17 1.02 10.15 1582.63 9.27
RFR 26.56 73.49 0.00 090 4.99 20.57 1145.67 31.11
DTR 43.64 190.00 0.00 0.056 0.54 1294 6955.62 115.43
GBR 45.78 123.79 0.00 0.19 247 2350 1454.93 126.01
SVR 171.02 38252 0.00 251 26.14 163.41 4993.59 744.35
MLP 277.85 1117.92 0.00 10.13 44.10 157.55 17256.16 1271.42

Tabela 3.3: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 29 casos.
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média std min 25% 50% 75% max pct
modelo

LRG 12.11  63.12 0.00 0.32 1.27 4.16 881.63 0.00
KNN 14.56  72.75 0.00 0.03 0.33 1.80 939.22 20.23
RFR 16.01  67.52 0.00 041 2.01 7.48 927.27 32.24
SVR 1763 63.34 0.00 0.28 1.56 5.88 923.95 45.59
DTR 19.42 108.42 0.00 0.01 0.17 2.25  5854.63 60.41
GBR 23.94 86.88 0.00 0.07 0.67 6.83  1344.98 97.75
MLP 24251 97590 0.00 6.54 30.74 127.57 17150.36 1902.55

Tabela 3.4: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 58 casos.

média std min 25%  50% 75% max pct
modelo

KNN 10.44 68.11 0.00 0.00 0.19 1.13 939.64 0.00
LRG 11.43 58.30 0.00 0.33 1.61 4.34 824.27 9.54
SVR 12.02 59.85 0.00 0.21 1.36 4.75 871.14 15.18
GBR 12.47 59.50 0.00 0.01 0.21 221  1132.01 19.51
RFR 12.65 67.54 0.00 0.08 0.48 2,34 1043.20 21.20
DTR 19.44  212.82 0.00 0.00 0.06 0.32 12820.34 86.27
MLP 246.19 1003.10 0.00 6.84 32.79 128.12 17400.17 2258.14

Tabela 3.5: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 116 casos.
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média std min 25% 50% 75% max pct
modelo

KNN 6.45 49.02 0.00 0.00 0.01 0.20 647.65 0.00
DTR 924 79.85 0.00 0.00 0.00 0.15 8176.77 43.38
RFR 958 63.82 0.00 0.02 0.10 0.50 1077.52 48.61
GBR 9.62 5794 0.00 0.00 0.03 0.43 910.02 49.18
LRG 11.35 58.40 0.00 0.29 1.35 4.67 827.60 76.12
SVR 11.84 61.40 0.00 0.21 1.23 4.22 896.81 83.61
MLP 87.40 639.41 0.00 1.24 6.18 2242 13472.24 1255.04

Tabela 3.6: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 232 casos.

média std min 25% 50% @ 75% max pct
modelo
KNN 2.16 23.67 0.00 0.00 0.00 0.02 459.56 0.00
RFR 3.568 2242 0.00 0.01 0.04 0.22 583.33 65.50
GBR 3.99 28.15 0.00 0.00 0.00 0.13 464.56 84.34

DTR 4.69 36.40 0.00 0.00 0.00 0.03 884.00 116.49
LRG 11.31  56.18 0.00 0.25 1.66 592 795.87 422.48
SVR 11.68 61.76 0.00 0.21 1.29 4.06 1268.40 439.73
MLP 43.43 216.90 0.00 0.93 4.55 16.62 7880.86 1910.65

Tabela 3.7: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 346 casos.
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média std min 25% 50% 75% max pct
modelo
KNN 0.27 3.72 0.00 0.00 0.00 0.00 86.54 0.00
DTR 0.82 17.56 0.00 0.00 0.00 0.00 1519.28 204.98
RFR 1.56 855 0.00 0.00 0.02 0.10 159.52 482.44

GBR 227 20.63 0.00 0.00 0.00 0.06 598.71  746.19
SVR 10.89 59.11 0.00 0.18 1.05 3.70 887.95 3954.88
LRG 11.22 56.53 0.00 0.31 1.53 5.53 798.49 4079.38
MLP 20.21 72.84 0.00 0.59 287 10.00 2015.15 7385.18

Tabela 3.8: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 462 casos.

média std min 25% 50% T75% max pct
modelo
DTR 0.01 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.00
KNN 0.01 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.00
RFR 0.26 1.49 0.00 0.00 0.00 0.02 62.25 1835.95
GBR 1.52 1546 0.00 0.00 0.00 0.02 551.00 11245.16
SVR 429 3575 0.00 0.02 0.16 0.82 889.11 31877.91

MLP 10.84 46.39 0.00 0.29 1.28 4.29 904.62 80614.81
LRG 11.27 56.87 0.00 0.29 1.50 5.55 806.71 83974.73

Tabela 3.9: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando a amostra de 924 casos.
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média std min 25% 50% T75% max pct
modelo
DTR 0.01 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.00
KNN 0.01 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.64 0.00
RFR 0.0 0.51 0.00 0.00 0.00 0.00 23.67 297.24
GBR 1.64 1745 0.00 0.00 0.00 0.02 627.05 12100.74
SVR 2.53 25.05 0.00 0.01 0.09 0.53 &876.32 18763.10
MLP 748 37.84 0.00 0.19 0.82 272 717.69 55307.41

LRG 11.27 57.00 0.00 0.29 1.44 5.23 801.98 8&83958.11

Tabela 3.10: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando o conjunto de 1848 casos.

média std min 25% 50% T75% max pct
modelo
KNN 0.01  0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 0.00
RFR 0.02 0.19 0.00 0.00 0.00 0.00 20.81 37.41
DTR 1.14 5825 0.00 0.00 0.00 0.00 3836.52 8288.84
GBR 1.38 14.45 0.00 0.00 0.00 0.02 458.63 10134.80
SVR 1.73 19.03 0.00 0.01 0.07 0.41 753.68 12660.57
MLP 418 22.01 0.00 0.11 0.52 1.79 608.14 32053.85

LRG 11.30 56.82 0.00 0.30 1.49 5.53 802.62 83377.55

Tabela 3.11: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando o conjunto de 5082 casos.
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média std min 25% 50% T75% max pct
modelo
RFR 0.02 0.11 0.00 0.00 0.00 0.00 14.97 0.00
KNN 0.02 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 1.36 4.20
DTR 0.03 342 0.00 0.00 0.00 0.00 761.77 105.03
SVR 1.32 1554 0.00 0.00 0.06 0.37 651.36 8531.50
MLP 1.49 778 0.00 0.05 0.24 0.87 300.29 9271.07

GBR 1.56 15.88 0.00 0.00 0.00 0.02 768.95 10062.78
LRG 11.29 56.80 0.00 0.30 1.52 5.62 804.41 73492.43

Tabela 3.12: Estatisticas de erro quadratico para todos os modelos testados,
ordenadas em ordem crescente de MSE utilizando o conjunto de 10164 casos.

Em diferentes tamanhos de conjuntos de dados, modelos especificos de-
monstraram consistentemente desempenho superior em termos de erro quadra-
tico médio. Por exemplo, na amostra de 15 sinais, o LRG apresentou a média
mais baixa, registando um valor de 19,37. Esta tendéncia persistiu na amostra
de 29 sinais, onde o LRG atingiu novamente o valor mais baixo, com um valor
de 20,26. Da mesma forma, na amostra de 58 sinais, o modelo com menor
MSE foi novamente o LRG, registando um valor de 12,11. A tendéncia conti-
nuou na amostra de 116 sinais, onde o LRG atingiu o valor de 10,44. Fazendo
a transicao para os conjuntos de dados seguintes, a amostra de 232 casos de
medicao, o KNN ¢ o lider de desempenho em termos de MSE, com um valor
de 2,16. Esta tendéncia foi reafirmada na amostra de 346 sinais, ja que o KNN
demonstrou mais uma vez a sua eficicia com uma média de 0,27. Na amostra
com 462 sinais, o KNN manteve seu desempenho consistente, registrando 0,01.

Com base nos valores MSE, o modelo KNN parece ser uma escolha pro-
missora para conjuntos de dados menores. No entanto, a medida que o tamanho
do conjunto de dados aumenta, os modelos podem apresentar desempenho va-
riavel. Alguns modelos podem ter desempenho consistentemente melhor ou
pior em termos de MSE, enquanto outros podem variar.

A medida que o tamanho dos conjuntos de dados aumentou, surgiu um
padrao claro com outro modelo desempenhando melhor e exibindo a média
mais baixa. Para o conjunto de 924 pares sinal sintético x deformacao, o RFR
demonstrou sua eficicia em relagdo aos demais ao atingir o MSE mais baixo,
registrando um valor de 0,02. Esta tendéncia persistiu no conjunto de 1848
dados, onde RFR tem um MSE médio de 0,02. Demonstrando consisténcia,
a amostra do sinal de 5.082 ondas continuou a enfatizar a superioridade do
RFR, registrando 0,02. Este padrao permaneceu ininterrupto mesmo no maior
conjunto de dados, onde o RFR continuou a exibir sua robustez ao atingir

o MSE mais baixo de 0,02. Assim, com base nos valores médios do MSE, o
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modelo RFR parece ser a escolha mais consistente para amostras maiores,

demonstrando desempenho robusto com baixo erro quadratico médio.

3.7
Consideracoes sobre este capitulo

A partir dos dados experimentais do presente estudo, constituido por
uma placa de aluminio submetida a diferentes valores de tensao, foram obtidos
dados sintéticos através da aplicacao de um método de interpolagao linear.
Desta forma, foram gerados diversos conjuntos de dados sintéticos, cada um
com um numero diferente de amostras de deformagodes e seus respectivos
sinais de onda. O tamanho das amostras de deformacao geradas varia entre
15 e 10.146 pares de sinal x deformacao. Como método de redugao da
dimensionalidade dos conjuntos de dados, foi utilizado o PCA, que diminuiu o
tamanho da matriz de dados sintéticos de 8.192 para 8 componentes. Diferentes
conjuntos de dados sintéticos gerados foram utilizados para treinar varios
modelos de ML (LRG, SVR, RFR, KNN, DTR, GBR e MLP) com os sinais
sendo as entradas dos modelos e as deformacoes iniciais aplicadas a placa sendo
suas saidas, ou seja, os valores previstos para cada modelo.

Dados experimentais foram utilizados para avaliacao final dos modelos,
comparando os valores reais e os valores previstos pelos modelos. O objetivo
principal deste capitulo foi realizar uma analise comparativa de diversos mode-
los de ML, utilizando no treinamento dados sintéticos gerados por interpolagao
linear dos dados experimentais, que por sua vez, foram usados para validagao.

De forma geral, observou-se que os modelos apresentam uma precisao
satisfatéria para todos os conjuntos de dados utilizados, variando entre 95%
e 99% sendo os melhores modelos RFR e GBR para os casos com maiores
amostras. Porém, para casos com amostras menores, os melhores modelos sao
o LRG e o KNN que apresentam melhor acuracia.

Diferentemente das abordagens anteriores que dependem de métodos
numéricos, esta abordagem é bastante adequada na geracao de dados sintéticos,
expandindo significativamente o conjunto de treinamento para modelos de
aprendizado de maquina. O pipeline proposto, com extracao de caracteristicas
e busca aleatéria, resulta em modelos com até 99% de precisao.

Os modelos de aprendizado de maquina como RFR e GBR mostraram
alta precisdo para conjuntos de dados maiores, enquanto LRG e KNN se
destacaram para conjuntos de dados menores. Notavelmente, além de 924
amostras, a melhoria torna-se marginal, indicando um equilibrio entre melhores
resultados e custos computacionais.

Em resumo, a geracao eficiente de dados sintéticos e o desempenho
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robusto dos modelos de aprendizado de maquina oferecem uma contribuicao
significativa para a andlise de tensao em placas. A abordagem de interpolacao
linear a partir de dados experimentais destaca-se como uma solugao viavel,
eliminando a necessidade de métodos complexos para expansao da base de
dados.



4
Método SAFE no calculo de curvas de dispersao em cilindros

Este capitulo aborda a aplicacdo do método SAFE para calculo de curvas
de dispersao em guias de onda cilindricos e esta relacionado ao artigo intitulado
A comparative Study of Dispersion Curves in Cylindrical Waveguide Using
the Semi-Analytical Finite Element Method, que foi apresentado no congresso
DINAME2023.

As inspegoes ultrassonicas sdo uma técnica nao destrutiva amplamente
utilizada na analise de estruturas civis e mecanicas, sem afetar o funcionamento
dos equipamentos ou prejudicar sua integridade. No procedimento, um trans-
missor emite pulsos actsticos que se propagam pelos elementos estruturais. De
acordo com a resposta registrada pelos receptores, é possivel detectar avarias,
pois a presenca de danos, ou falhas altera a forma das curvas de dispersao e
dos modos de onda, em compara¢ao com a resposta actstica de uma estrutura
sem anomalias.

Obter as curvas de dispersao significa encontrar as raizes de um sistema
de equagoes, para o qual podem ser utilizados algoritmos computacionais ite-
rativos. Uma maneira de resolver o sistema é usar métodos numéricos, como
por exemplo, elementos finitos. Porém, em guias de onda mais complexos ou
muito longos, os custos computacionais sao elevados ou inviaveis. Esta dificul-
dade pode ser superada com uma combinagao de solu¢ao analitica e método
dos elementos finitos. Neste capitulo ¢ feita uma comparacao considerando as
respostas obtidas na propagacao de ondas em guias cilindricos utilizando o
MEF do software COMSOL e o SAFE implementado em Matlab.

4.1
Formulacdo do Problema

A estrutura analisada é um cilindro oco sem tensoes (Fig. 4.1) com
comportamento linear elastico, modelado em coordenadas cilindricas. Conside-
rando o ja mencionado método semianalitico, as solu¢oes harmonicas analiticas
exatas serao utilizadas nas direcoes 6 e z e a aproximacao por elementos finitos
sera aplicada na dimensao radial.

Para resolver problemas envolvendo ondas mecanicas elasticas que se

propagam em materiais sélidos utiliza-se a equacao de Navier-Cauchy (4-1)
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Figura 4.1: Cilindro com raio interno de r; =0,30m e raio externo de
ro = 0.33m.

ja apresentada no Capitulo 2. Para sua resolucao, aplica-se o teorema de
Helmholtz (4-2)

A+ )V (V -u) + uViu = pia (4-1)

u=Vo+V xa. (4-2)
Em coordenadas cilindricas, o vetor potencial da equacao 4-2 pode ser

decomposto em dois potenciais escalares [77, 78], cujo resultado é a equagao
(4-3) abaixo:

Y =ne3+V x (xes), (4-3)
assim:
u=V¢+V x(nes)+V xV x(xes3) (4-4)
onde
9 1 - 9 1. 2 1.
L T T
Passando para coordenadas polares, o campo de deslocamento é dado
por:
Py 10n 0%y
T e Tron T 9k00

10% 0On 1 0%y
- -7 _ I, - 4-
He r Or or + r 0200 (4-6)

0% Px 1 9%

e 0z 022 & o
E necessario resolver o sistema de equacdes diferenciais e encontrar o
campo de deslocamentos ao longo do tempo. De acordo com a natureza do

problema em questdao e tendo em vista o reconhecimento das propriedades
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fisicas constantes do guia de ondas ao longo da direcao de propagacao,
utilizando a abordagem semianalitica, o campo de deslocamento que representa

o movimento da onda é considerado como:

u(r,0,2,t) = Uz, y)ek=tni—), (4-7)
Para o propésito deste trabalho, métodos numéricos podem ser utilizados,
como o método dos elementos finitos. A discretizagao por elementos finitos leva
a uma formulacao fraca da equacao de energia. O problema da propagacao das
ondas se reduz a um sistema de equacOes algébricas, a partir das quais a
dispersao pode ser obtida.
Neste trabalho, o método SAFE é utilizado. Em outras palavras, esta é
a solugao analitica juntamente com o método dos elementos finitos. A solugao
depende do tempo t e da coordenada de propagacao z, assim, o problema
assume a seguinte forma (4-8):

u'® (r,6,z,t) = Z N(T)q(e)ei(kﬁnewt)’ (4-8)

j=1
onde u'® representa o campo de deslocamentos, z,y e z sdo as coordenadas
espaciais, q® é o vetor de deslocamento nodal, & é o nimero de onda na
dire¢do axial, n é o harmoénico circunferencial representado por um nitimero
inteiro, w é a frequéncia, e t corresponde ao tempo. As funcoes de forma N

que correspondem ao elemento da Fig 4.2, sao dadas por:

N, 0 0 N, 0 0
N=|0 N O O N, 0 |, (4-9)
0 0 N, 0 0 N,

com as fungoes de forma lineares

1 1
Ni=5(1-8 and No=_(1-¢). (4-10)
né1 no 2
& =-1 0 52;1 N1=1|\Nz:0
U;
3 N, =0 N; =1
0

-1 <& <1 (Coordenadas Naturais na diregdo r)

Figura 4.2: Fungoes de forma adotadas.
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(4-11)

(4-12)

Substituindo as fun¢oes de forma nas relagoes deformagao-deslocamento,

ou seja, substituindo 4-8 por 4-11, a deformagao no elemento pode ser expressa

por:

e = (L1 + Ly) N(T)q(e)ei(kzmewt) = (B, +ikB,) q(@eilkztnb—wt)

(4-13)

onde a matriz B é a matriz de compatibilidade geométrica, composta pelas

fungoes de forma e suas derivadas:
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(4-14)

A equagao 4-13 pode-ser substituida na relagao constitutiva para obter

os componentes do tensor de tensoes conforme a seguir:

onde o ¢ a tensao e C é o tensor constitutivo para materiais elasticos.

o=0C=0C (Bl + ZkB2) q(e)ei(kz-ﬁ-n@—<.ut)7

(4-15)

Substituindo os valores de deslocamento, deformacao e tensao na equagao

que governa o problema, temos a equacao elementar:

com

(K + iKY + 1K) U© — *MOUE =0,

(4-16)
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K9 = [ [, BTCBy rdrdf

K = [ J,(BICB, - BICB,) rdrdf

K = I [, BICB, rdr df (4-17)
M© = pf. [, NTNrdrdf

Finalmente, o problema de autovalor generalizado em coordenadas glo-
bais pode ser obtido adotando uma metodologia convencional de montagem

de elementos finitos:

(K + ikKy + KKz — w?M) Q = 0, (4-18)

4.2
Metodologia e Resultados

O método SAFE foi implementado em Matlab, utilizando elementos
unidimensionais na dire¢ao radial da secao transversal do cilindro e aplicando
a solucao analitica nas dire¢oes longitudinal e circunferencial. Para validar a
implementacao foi feita uma comparacao com as curvas de dispersao obtidas

analiticamente [116], conforme mostrado na Fig 5.3.

Frequéncia (MHz X mm)

Frequéncia M Hz x mm

h/A

(b)

Figura 4.3: A imagem (a) mostra a solugao analitica e (b) mostra as curvas de
dispersao calculadas pelo método SAFE.

As curvas de dispersao calculadas pelo método SAFE apresentam boa
concordancia com as curvas obtidas analiticamente. Uma vez validada a
implementagdo, um modelo diferente foi construido no COMSOL para que
os resultados pudessem ser avaliados pelo método dos elementos finitos.

Porém, devido as limitagoes de memoria computacional e a necessidade de
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discretizacdo mais refinada, o modelo numérico precisa ter caracteristicas
diferentes em relagao ao modelo inicial.

A primeira modificacdo foi realizada na faixa de frequéncia utilizada.
Foi reduzido de 5 MHz para 50 kHz. A geometria também foi modificada. A
relagdo entre raio e espessura afeta a curva de dispersao [117], possibilitando a
obtenc¢ao de mais pontos numa faixa de frequéncia mais baixa com uma relagao
R/d mais alta. Desta forma, as dimensoes do modelo foram alteradas.

A estrutura cilindrica semelhante & mostrada na Fig. 4.1 com as carac-
teristicas apresentadas na Tab. 4.1 foi modelado no COMSOL Multiphysics,
que é uma plataforma para resolver equagoes diferenciais usando métodos nu-
méricos. As respostas obtidas foram utilizadas em um algoritmo Matlab para
obtenc¢ao das curvas de dispersao. Estas curvas de dispersao foram comparadas

com o resultado obtido pelo método SAFE, também implementado em Matlab.

Tabela 4.1: Parametros do cilindro
Parametro Simbolo Valor Units
Moédulo de Young E, 193 x 10° Pa
Coeficiente de Poisson v 0.27 -
Densidade p 7860 kg/m?
Frequéncia fo 100,000 Hz
Comprimento L 1.0 m
Raio interno 71 0.10 m
Raio externo ro 0.20 m
Tempo ty 9.23 x 1073 S
Tamanho do intervalo de tempo At 7.69 x 1077 s
Velocidade da onda Cs 4.955 m/s

A partir das duas imagens mostradas na Fig. 4.4 é possivel ver uma
correlacao aceitavel. Para obter as curvas mostradas em (a), foi necessario um
tempo de processamento de 104.575 s, ou seja, 1 dia, 5 horas, 2 minutos e 55
segundos. As curvas mostradas em (b) foram obtidas apds um processamento
de 474 segundos. Ambos os modelos foram calculados em um computador com
3,60 GHz (4 processadores) e 2,0 TB de RAM. Para melhorar a comparagao
seria necessario aumentar os intervalos de tempo e reduzir ainda mais a
discretizacao da estrutura modelada no COMSOL, o que incorreria em custos

computacionais ainda maiores.
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Figura 4.4: No grafico, em (a) sdo mostradas as curvas de dispersdo obtidas
com COMSOL e em (b) as curvas de dispersao obtidas com o método SAFE
no Matlab.
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4.3
Consideracoes sobre este capitulo

O estudo da propagacdo de ondas elasticas em guias de onda muito
longos pode resultar em elevados custos computacionais devido a discretizagao
necessaria para representar os comprimentos de onda na direcao longitudinal.
Portanto, a implementacao do método SAFE tem uma boa aceitagdo para a
analise deste tipo de estrutura.

O método semianalitico foi implementado em Matlab e validado através
da conferéncia com a solucao analitica. Sua eficiéncia foi comprovada através da
comparagao com a aproximacao da solugao numérica processada no COMSOL

Multiphysics resultando em economia de tempo de processamento.



5
Rede neural para predicao da espessura de dutos

Este capitulo trata da avaliacao da espessura nominal de dutos utilizando
redes neurais e esta relacionado ao artigo entitulado Fvaluation of the nominal
thickness of pipelines using neural networks through the dispersion curves
drawn with the SAFE method, que foi enviado ao CBIC2023.

A inspecdo por meio de ensaios nao destrutivos é importante para a
andlise de estruturas. A propagacao de ondas ultrassonicas é uma aliada na
avaliacao da integridade de componentes estruturais, através do tracado de
curvas de dispersao, que mostram o par frequéncia x comprimento de onda
para um guia de ondas especifico.

Uma estrutura de rede neural ¢é utilizada para estimar a espessura nomi-
nal de dutos. As entradas da rede neural sdo curvas de dispersao obtidas por
simulacao, utilizando o método SAFE, que apresenta um custo computacional

reduzido em compara¢ao com uma simulagao totalmente numérica.

Slmulagsopa abiey Utilizagdo dos dados das curvas de dispersio geradas
amostras com

diferentes espessuras

de dutos 80 amostras para treinamento 20 amostras para teste
Mé?:odo SAFE para ENTRADA At i FNTRADA ) .
solucionaro problema 1) Os pares de frequénciae requenuaz:::prlmen ode

para todas os casos
com diferentes
espessuras

comprimento de onda que
correspondem a solugdodo w e /1
problema de autovalorde

propagacio de ondas, que sdo os
pontos que formam o gréafico das
curvas de dispers&o: SAIDA
A espessura do duto
w e A .
correspondente ao desenho da
2) A espessura: curva de dispersdo
Obten¢do das curvas .
de dispersaopara h’ - TZ Tl

todasas amostras

Figura 5.1: Resumo de como foi realizado este estudo para avaliar a espessura
nominal de dutos utilizando redes neurais treinadas com curvas de dispersao
obtidas pelo método SAFE.

5.1
Problema Analisado

A estrutura analisada é a mesma utilizada no Capitulo 4. E um cilindro

oco sem tensoes como o mostrado na Fig 5.2 com comportamento linear elastico
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e espessura inicial de 0,03 m. Como foram utilizadas 100 simulag¢oes, cada uma
teve uma variacdo de 2,0 x 107® m na espessura inicialmente adotada. Para
cada um destes cilindros, existe um conjunto associado de curvas de dispersao.
Essas curvas de dispersao foram usadas como entrada para treinamento de
aprendizado de maquina.

O método SAFE foi implementado em Matlab [40], utilizando elementos
unidimensionais na dire¢ao radial da secao transversal do cilindro e a solucao
analitica nas dire¢des longitudinal e circunferencial. As curvas de dispersao
obtidas [40], sdo mostradas na Fig. 5.3, onde a razao h/\ é a frequéncia por
comprimento de onda (valor adimensionalizado), h é a espessura do cilindro e

A é o comprimento de onda.

Figura 5.2: O modelo de cilindro livre de tensdes que foi usado.
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Figura 5.3: As curvas de dispersao para um cilindro foram calculadas usando
o método SAFE.

5.2
Metodologia

Em guias de onda muito longos, como trilhos de trem ou oleodutos de

producao de pogos de petréleo, o estudo da propagacao de ondas elasticas
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pode resultar em altos custos computacionais devido a discretizacao necessaria
para representar os comprimentos de onda na dire¢ao longitudinal [34, 37, 38] .
Utilizando o método SAFE, conforme ja exposto no Capitulo 4, a discretizacao
da estrutura em elementos finitos é feita no sentido radial, obtendo-se um
campo de deslocamentos aproximado. Tanto na dire¢ao circunferencial quanto
na longitudinal, utiliza-se a solucao analitica com a representacao harmonica

da onda no dominio do tempo [40].

5.2.1
Rede neural usada

A CNN é uma Rede Neural Artificial (em inglés Artificial Neural Network
- ANN) avangada definida como uma estrutura representativa de aprendizagem
profunda baseada em um mecanismo de percepcao visual e computacio
convolucional [118]. Sendo diferente da ANN tradicional, a CNN pode capturar
diretamente as caracteristicas espaciais das imagens para melhorar a precisao
e a eficiéncia da previsao [119].

A CNN tem sido amplamente empregada em diversos campos, como
visdo computacional, incluindo classificagao de imagens [120], rastreamento de
objetos, reconhecimento de acdo; processamento de linguagem natural [121],
classificagao e previsao de séries temporais [49, 118, 122]. A estrutura principal
da CNN inclui uma camada convolucional, uma camada de pooling e uma
camada totalmente conectada.

Na camada convolucional, um neurtnio estd conectado a apenas uma
parte dos neurdnios vizinhos, o que reduz a complexidade da rede e o niimero
de pardmetros [118]. Esta camada ¢é usada para extrair as caracteristicas das
imagens de entrada aplicando um conjunto de filtros a esses dados de entrada,
produzindo um conjunto de mapas de caracteristicas de saida [122], conforme
observado na Equacao 5-1, que representa a equagao da camada convolucional

e os filtros que sdao aplicados a matriz de entrada.

M N

! -1

W =1 (3 Wkl ) 1)
m=1n=1

onde, x denota a matriz que captura os dados de entrada. Os pesos aprendidos

W sao filtros convolucionais aplicados & matriz de entrada, com os tamanhos
de filtro especificos e o niimero de filtros dependendo do problema em questao.
O termo de polarizacdo b ¢ adicionado a operagdo convolucional. A saida
resultante y é obtida aplicando a fun¢ao de ativagao f elemento a elemento e o
indice [ representa a camada na rede neural convolucional na qual a operagao
estd sendo executada.

A camada de pooling é empregada para reduzir as dimensoes dos mapas
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com as principais caracteristicas, também chamados de feature maps e assim,
manter informacoes relevantes dos frames transversais das imagens obtidas a
partir da camada convolucional [123].

Neste problema de regressao, a camada de pooling pode ser aplicada
apds a camada convolucional. A entrada para a camada de pooling pode ser a
saida da camada convolucional, resultando em uma representacao de tamanho
reduzido, aumentando a velocidade de computacao. Esta operacao ajuda a
evitar ajuste excessivo [118]. O tipo de pooling usado e o tamanho da janela
de pooling podem afetar a capacidade da rede de detectar recursos especificos.

Existem basicamente dois tipos de pooling: o maximo e o médio. O
pooling maximo seleciona os valores maximos de um kernel especifico aplicado
a imagem, enquanto o pool médio calcula o valor médio dentro do kernel
especificado na imagem [124]. Esses métodos de agrupamento desempenham
um papel crucial na reducao da resolucao dos mapas de caracteristicas,
permitindo a extracao de caracteristicas dominantes e ao mesmo tempo
reduzindo as dimensoes espaciais [125].

A camada totalmente conectada classifica as caracteristicas extraidas das
camadas anteriores [49], se concentrando na transformagao dos recursos agru-
pados resultantes das camadas de pooling em uma representacao adequada para
regressao. Os recursos agrupados sao achatados em um vetor unidimensional
e entdo vinculados a uma camada totalmente conectadal124]. A multiplica-
cao de matrizes entre as camadas totalmente conectadas, esta representada na
Equagao 5-2. A funcdo de ativagdo (o) é aplicada a esta saida. Esta camada

finaliza a transformacao dos recursos extraidos em uma previsao final.

vy = o (W(l) x4 b(l)> (5-2)

Nesta arquitetura, o nimero de neurtnios nas camadas totalmente co-
nectadas pode ser customizado com base na complexidade do problema de
regressao. As fungoes de ativacdo nas camadas totalmente conectadas podem
ser escolhidas com base nos requisitos do problema, como ReLU e tanh, permi-

tindo mapeamentos nao lineares entre as caracteristicas e os valores alvo.

5.2.2
Arquitetura Proposta

Neste trabalho, é proposta uma arquitetura CNN baseada em LeNet-5
para estimar a espessura do duto. A arquitetura da CNN consiste em duas
camadas convolucionais, duas camadas de pooling maximo, duas camadas
totalmente conectadas e uma camada de saida, conforme ilustrado na Fig.
5.4.
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Para este modelo, ¢ usado um array 2D como dados de entrada. Portanto,
como o resultado da simulagao é um pré-processamento de dados de 2048x66,
tem que ser feita uma selecdo de caracteristicas com base na variancia para
reduzir a quantidade de dados. Como resultado, uma matriz de 2048x32 foi
obtida e utilizada como dado de entrada. Cada simulagao foi considerada uma
amostra para treinamento e validagao do modelo. Na CNN, outra extragao
automatica de caracteristicas foi realizada por dois conjuntos de camadas
convolucionais seguidas por camadas de pooling maximo.

Para definir a estrutura ideal da CNN, foi realizada uma busca em
grade variando os filtros nas camadas convolucionais, o tamanho do kernel
e o agrupamento maximo nas camadas de pooling. Para as camadas densas,
foram utilizados nés de tamanhos 120 e 84. Apenas a fungdo ReLU foi utilizada

como funcao de ativacao na camada densa.

1@256x256

30@16x16 30@4x4 30@16x16

1x84

Convolution Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 5.4: Representacao esquematica ilustrando o procedimento de pré-
processamento e a arquitetura da CNN proposta para avaliacdo da espessura
nominal de dutos.

5.3
Resultados e Discussao

Esta secao foca na avaliagdo do desempenho da arquitetura CNN pro-
posta. Para avaliar sua eficacia, diversas métricas de regressao foram empre-
gadas, incluindo Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error
(MAE) e Mazimum Error (MAXE). As equagbes para essas métricas utili-
zadas sao apresentadas abaixo.

Root Mean Squared Error (RMSE):

1 n
RMSE = \l - > (yi — )2 (5-3)
i=1
Mean Absolute Error (MAE):
1 & .
MAE = - >y — 9l (5-4)

=1

Maximum Error (MAXE):
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MAXE = max |y, — 3] (5-5)

onde y; representa os valores verdadeiros, ¥; os valores preditos, e n é o nimero

de amostras.

5.3.1
Selecao de Hiperparametros

Um método de busca em grade foi usado para selecionar os hiperparame-
tros. Os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente em um conjunto
de dados de treinamento contendo 80% das amostras e um conjunto de dados
de teste contendo os 20% restantes.

A Tabela 5.1 resume os resultados obtidos ao longo da fase de teste.
Tanto o RMSE quanto o MAE sao métricas que medem a magnitude média do
erro entre os valores reais e previstos. A diferenca é que o RMSE é uma regra
quadratica que da alto peso aos erros mais elevados e o MAE d4 uma medida

da magnitude média do erro, ignorando a diregao.

Tabela 5.1: Métricas de regressao obtidas com espessura prevista dos dutos

C.OHV. Ke.rnel Max' Pool RMSE MAE MAXE

Filter  Size Size
5 8 2 0.015423 | 0.000238 0.01728
5 8 4 0.016153 | 0.000261 | 0.018012
5 16 2 0.014697 | 0.000216 | 0.016551
5 16 4 0.006617 | 0.000044 | 0.010102
5 32 2 0.015045 | 0.000226 0.0169
5 32 4 0.012906 | 0.000167 | 0.014754
15 8 2 0.017342 | 0.000301 | 0.019204
15 8 4 0.011582 | 0.000134 | 0.016487
15 16 2 0.011185 | 0.000125 | 0.013116
15 16 4 0.010304 | 0.000106 | 0.012862
15 32 2 0.014977 | 0.000224 | 0.016832
15 32 4 0.013527 | 0.000183 | 0.015378
30 8 2 0.015541 | 0.000242 | 0.017398
30 8 4 0.012125 | 0.000147 | 0.013272
30 16 2 0.014913 | 0.000222 | 0.016769
30 16 4 0.002401 | 0.000006 | 0.007419
30 32 2 0.011271 | 0.000127 | 0.013111
30 32 4 0.01225 0.00015 0.014096

Os resultados mostram que a média do RMSE foi superior a média do
MAE indicando varia¢oes na magnitude dos erros. Apesar disso, ambas as
métricas ficaram proximas do valor ideal de 0,0. O MAXE representa o erro

maximo para um conjunto de amostras de teste. O fato de o valor médio de
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MAXE ter sido superior a 1,0 indica que alguns dos modelos cometeram erros
relativamente grandes.

Analisando a Fig. 5.5 e a Fig. 5.6, pode-se observar que o modelo converge
rapidamente em algumas iteragoes. Nao foi observado sinal de overfitting como
perda de validagao, devido a nao ocorréncia do aumento na previsao do erro.
Esta é uma informacao importante para avaliar a qualidade do modelo e pode
ser usada para justificar a escolha de uma abordagem de treinamento especifica
ou configuracao do modelo.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram que apesar de ter usado um pequeno
conjunto de dados para treinamento, o modelo é capaz de fazer previsoes
razoavelmente boas na fase de teste. Como também pode ser visto na figura,
o modelo forneceu uma boa aproximacao entre os valores previstos e reais.
O resultado do modelo com melhor desempenho ¢ apresentado na tabela 5.1.
Para este caso, o RMSE, MAE e MAXE foram iguais a 0,002401; 0,000006 e
0,007419; respectivamente.

—— Training loss |
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Figura 5.5: LOSS de treinamento e teste.
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Figura 5.6: MAE para treinamento e teste.
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Figura 5.7: Diagrama de dispersao das predi¢oes do treinamento

5.4
Consideracoes finais desde capitulo

O método SAFE implementado no MATLAB foi utilizado para gerar
curvas de dispersao referentes a guias de onda cilindricos com diferentes

espessuras. O par de frequéncias e nimeros de onda, referentes as curvas

obtidas, serviram como dados de entrada para aprendizado de maquina com a
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Figura 5.8: Diagrama de dispersao dos testes

técnica de redes neurais convolucionais.

Os resultados referentes ao treinamento indicam que o modelo converge
rapido, ou seja, com poucas iteragdes. Além disso, nao ha sinais de overfitting,
bem como a métrica de validagao nao piora, indicando uma boa generalizagao
para estudos de guias de onda cilindricos com diferentes espessuras.

Embora poucos dados tenham sido usados, o grafico de predi¢ao mostra
que o modelo é capaz de prever razoavelmente bem na fase de teste para uma
condicao de dados fora do envelope usado no treinamento. O RMSE é adequado
para aplicagOes praticas e a previsao na fase de treinamento indica que ainda
é possivel melhorar este valor.

Com o que foi observado e relatado, pode-se destacar que a utilizacao
dos resultados do método SAFE tem potencial para economizar tempo e
reduzir a necessidade da coleta de dados in situ, o que pode levar a reducao
de custos financeiros e exposicao dos trabalhadores a riscos, uma vez que
a utilizacao de estudos com dados numéricos e computacionais a simulagao
proporcionou a obtencao de um numero suficiente de dados. Isso evitaria a
instalagao obrigatoria de bancadas de testes experimentais ou o deslocamento

de equipes para trabalho de campo.
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Aprendizagem por transferéncia

Este capitulo explora a eficdcia das redes neurais convolucionais (CNNs)
e da Aprendizagem por Transferéncia (do inglés Transfer Learning ou TL)
utilizando dois tipos de dados rotulados: os sinais de ondas ultrassonicas
do experimento descrito no Capitulo 3 e os sinais sintéticos obtidos por
interpolagao linear a partir dos dados experimentais. O presente estudo avalia
o desempenho de CNNs e modelos de transfer learning em termos de tempo
de treinamento, precisao, incluindo ajuste fino dos dados.

Transfer learning é uma técnica de aprendizado de maquina na qual
um modelo pré-treinado em uma tarefa é aproveitado como ponto de partida
fundamental para resolver outra tarefa relacionada [64, 108, 126, 127]. Em vez
de comecar do zero e treinar um modelo desde o inicio, envolve a utilizacao
de um modelo que ja adquiriu conhecimentos gerais valiosos de uma tarefa
anterior, que pode entao ser ajustado para uma nova tarefa. Essa reutilizacao
de informacdo e a transferéncia de conhecimentos previamente adquiridos
tém o potencial de aumentar significativamente a eficiéncia do processo de
aprendizagem [128]. Esta abordagem é particularmente vantajosa quando se
lida com um conjunto de dados limitado para uma nova tarefa, uma vez que
o modelo pré-treinado ja capturou numerosos padroes subjacentes nas suas

experiéncias de aprendizagem anteriores.

6.1
Abordagens de aprendizagem por transferéncia

Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma categoria de redes neurais
projetadas para processar dados com uma estrutura de grade, como imagens
[64]. Esses modelos sdo compostos por camadas de convolu¢do que extraem
caracteristicas importantes das imagens, seguidas de camadas de pool para
reduzir a dimensionalidade. Eles sao amplamente utilizados em tarefas de
classificacdo de imagens e também em deteccao de objetos e segmentacao
semantica.

A capacidade de aprender caracteristicas hierarquicas é uma de suas
caracteristicas mais marcantes, porém, pode ser computacionalmente cara e

exigir grandes volumes de dados de treinamento [129]. Eles nao sdo ideais para
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tarefas de aprendizagem onde os dados nao possuem uma estrutura de grade.

6.1.1
Visual Geometry Group

O modelo VGG é conhecido por sua simplicidade e uniformidade na ar-
quitetura. E composto por varias camadas convolucionais empilhadas, seguidas
por camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. Foi projetado para
classificacao de imagens, mas suas arquiteturas podem ser adaptadas para ou-
tros tipos de tarefas e sdo amplamente utilizadas como modelos de aprendiza-
gem por transferéncia. No entanto, pode nao ser tao eficiente quanto modelos
posteriores, como ResNets, em termos de utilizagao de recursos [130].

A série VGG inclui diversas arquiteturas de redes neurais convolucionais e
neste trabalho foi utilizado o VGG16, que é uma variante da arquitetura VGG.
Ele adiciona uma camada de especificidade a arquitetura VGG, destacando seu
uso para tarefas de classificacio de imagens. E conhecido por sua profundidade,
composta por 16 camadas de convolucao e pooling. A arquitetura VGG16 é
caracterizada por camadas de convolugao de tamanho pequeno (3x3) e camadas

de pooling que reduzem a resolugdo da imagem [131].

6.1.2
Redes Residuais

As Redes Residuais, ou ResNets, introduziram um conceito inovador
de “pular conexdes” que ajudam a combater o problema do desaparecimento
de gradientes. Sao conhecidos por suas arquiteturas profundas, permitindo a
construgao de redes com centenas de camadas. Por ser uma rede neural pro-

funda, necessita de mais recursos computacionais para treinamento e inferéncia

132, 133].

6.1.3
MobileNet

O MobhileNet foi projetado com foco na eficiéncia e na leveza, tornando-o
ideal para aplicagoes em dispositivos méveis e sistemas com recursos limitados.
Este modelo é notavel pela sua capacidade de oferecer alto desempenho em um
tamanho compacto. Sua arquitetura foi otimizada para economizar recursos
computacionais, essencial para aplicacoes em tempo real. No entanto, pode
ter desempenho um pouco inferior em comparagao com modelos mais pesados,
como ResNets [134, 135].
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6.1.4
MobileNetV2

MobileNetV2 é uma evolugdo do MobileNet original e continua focando
em eficiéncia e leveza. Introduz mudancas na arquitetura que visam melhorar
o desempenho em tarefas de visdo computacional, por isso apresenta um
desempenho geral superior quando comparado ao seu irmao MobileNet. Porém,
pode ser facilmente superado em termos de desempenho por modelos mais

pesados em tarefas mais complexas [136].

6.1.5
Xception

Inspirado em Redes Neurais Convolucionais Profundas (ConvNets), o
Xception adota uma abordagem de separagao por convolucao em duas etapas:
convolugao espacial e convolucao de canal. Este modelo apresenta uma arqui-
tetura que permite maior eficiéncia de calculo, porém, esta arquitetura tinica

pode resultar em maior complexidade de treinamento [137].

6.2
Método

Em contraste com os capitulos anteriores, onde os modelos foram trei-
nados do zero, nessa parte foi utilizada a técnica de transfer learning para
aproveitar o conhecimento prévio adquirido por modelos treinados em grandes
conjuntos de dados de imagens. O objetivo principal foi explorar a eficacia de
TL na tarefa de regressao, onde os modelos pré-treinados foram ajustados para
prever valores numéricos a partir de imagens.

Da mesma forma como ja foi feito anteriormente, os dados experimentais
foram reservados apenas para teste e validagao, enquanto para o treinamento,
foi empregado um conjunto de dados sintéticos composto por 924 casos. Além
disso, para a etapa de ajuste fino, empregamos um subconjunto de 462 casos.
O ajuste fino, quando realizado, foi aplicado aos modelos para adapta-lo aos
dados especificos da tarefa de interesse.

Fine-tuning, ou ajuste fino, refere-se a uma técnica na qual um modelo
de aprendizado de maquina pré-treinado é ajustado em um conjunto de dados
especifico relacionado ao problema em questao. Em outras palavras, o modelo
é inicializado com pesos pré-treinados de uma tarefa relacionada e, em seguida,
esses pesos sao ajustados para a tarefa especifica.

Em geral, durante o fine-tuning, é comum ajustar apenas as camadas
finais do modelo, especialmente a camada de saida, para que sejam mais

adequadas a tarefa especifica em questao. Isso pode foi feito para todos os
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modelos de TF mencionados, com o intuito de permitir um ajuste mais preciso
aos dados de destino

O método foi implementado utilizando a biblioteca TensorFlow em
Python, aproveitando arquiteturas de modelos pré-treinados, como VGG16,
ResNetb0, MobileNet, MobileNetV2 e Xception.

Os modelos de aprendizado profundo, como as redes neurais utilizadas
neste trabalho, s@o mais adequados para lidar com dados estruturados, como
imagens, que tém uma forma e padroes espaciais bem definidos. Dados sequen-
ciais ndo tém uma estrutura espacial inerente [138]. Por isso, muitos modelos
existentes, como VGG, Xception, MobileNet e ResNet, foram projetados para
aceitar imagens de tamanho fixo e com um nimero especifico de canais de
cores. Além disso, o objetivo é aproveitar o aprendizado prévio realizado em
um grande conjunto de dados de imagens, o ImageNet. Portanto, para utiliza-
los com TF para a tarefa requerida, foi necessario pré-processar os dados e

transformé-los em imagem.

6.2.1

Redimensionamento em Imagem

Muitos tipos de dados podem ser transformados em imagens usando
técnicas de visualizacdo adequadas. Além de sinais de ondas, dados como
texto, audio e dados tabulares podem ser convertidos em imagens para analise
e processamento por modelos de aprendizado profundo. A transformacao de
um sinal de onda amostrado ao longo do tempo em uma imagem ¢ um processo
de representacao visual que visa extrair informacoes tteis e padroes do sinal
para analise ou processamento adicional.

Um sinal de onda é uma representacdo matematica de uma forma de
onda que pode variar ao longo do tempo. Esse sinal é amostrado em intervalos
regulares, capturando os valores da amplitude da onda em momentos discretos
no tempo [139]. Apds a amostragem do sinal, para a conversdo em imagem,
cada valor amostrado do sinal ao longo do tempo pode ser tratado como um
ponto em uma grade bidimensional, onde uma dimensao representa o tempo
e a outra dimensao representa a amplitude do sinal [65, 140]. A intensidade
de cada ponto na grade pode ser codificada usando uma escala de cores, como
tons de cinza ou padrao RGB.

Dependendo do objetivo da transformacao, podem ser aplicadas técni-
cas adicionais de pré-processamento, como interpola¢ao, normalizacao ou redi-
mensionamento, para ajustar a representacao visual resultante de acordo com
os requisitos especificos da analise ou modelo de aprendizado profundo. Por

exemplo, um sinal de onda com 1000 pontos de amostra, pode ser represen-
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tado como uma imagem de 1000 pixels de largura (representando o tempo) por
100 pixels de altura (representando a amplitude). Cada pixel na imagem teria
uma intensidade correspondente ao valor do sinal naquele ponto especifico no
tempo.

Neste trabalho, os modelos de aprendizagem por transferéncia, foram
configurados para receber imagens quadradas de 128 por 128 pixels, por
isso foi necessario recorrer a um redimensionamento das imagens, embora
existam outras possibilidades, como recorte, combinacao de multiplas janelas
ou preenchimento para adaptar o sinal de onda aos requisitos necessarios
(64, 141].

Os dados utilizados consistiam em sinais de ondas e foram carregados em
duas versoes diferentes: os sintéticos, representadas por conjuntos de 462 e 924
séries e os dados experimentais que sao os sinais de ondas reais. Foram usados
esses conjuntos, pois conforme visto no Capitulo 3 para esse tipo de dado, ao
utilizar conjuntos maiores, a melhoria dos modelos de ML torna-se marginal,
indicando um equilibrio entre melhores resultados e custos computacionais.

Cada série temporal foi transformada em uma imagem em escala de
cinza, que posteriormente é convertida em uma representacao no padrao RGB,

seguindo os seguintes passos:

— Interpolagdo Linear: Inicialmente, a série temporal é submetida a
funcdo np.interp() do NumPy para realizar uma interpolacao linear.
Isso é feito para dobrar o nimero de amostras e obter uma representacao

mais detalhada da variacao do sinal.

— Redimensionamento: Apods a interpolagdo, a série temporal é redi-
mensionada usando a fungdo reshape() do NumPy para corresponder as
dimensoes desejadas da imagem. Para este trabalho, as imagens resul-

tantes tém tamanho de 128x128 pixels.

— Normalizacao: Os valores resultantes da interpolagao sao normalizados
para o intervalo [0, 1] usando operacoes aritméticas e fungdes do NumPy
(np.min() e np.max()). Isso é feito para garantir que os valores dos

pixels estejam dentro do intervalo esperado para uma imagem RGB.

— Empilhamento de Canais: Por fim, os valores normalizados da série
temporal sdo duplicados e empilhados em cada um dos trés canais de cor
(vermelho, verde e azul) da imagem RGB. Isso é feito usando a fungao
np.stack() do NumPy, que empilha os arrays ao longo de um novo eixo.
Os mesmos valores de intensidade de cinza sao atribuidos a cada canal,

resultando em uma imagem em tons de cinza representada em formato

RGB.



Capitulo 6. Aprendizagem por transferéncia 83

6.3
Discussao e resultados

Os primeiros resultados mostrados aqui se referem ao processamento dos
dados. As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram o exemplo de como os sinais sao

remodelados em imagens para alimentar as redes neurais utilizadas.

Sinal experimental Imagem Resultante
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Figura 6.1: Sinal experimental e sua imagem correspondente.
Sinal sintético Imagem Resultante
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Figura 6.2: Sinal sintético e sua respectiva forma remodelada em imagem.
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Figura 6.3: Sinais de onda remodelados.

Além disso, para avaliar a qualidade das imagens sintéticas em compa-
ragao com as experimentais, foram calculadas métricas de similaridade, como
o Indice de Similaridade Estrutural (SSIM) e a Relacio Sinal-Ruido de Pico
(PSNR). Essas métricas foram calculadas para cada par de imagens (sintética
e experimental).

O SSIM é uma medida que avalia a qualidade perceptual das imagens,
levando em consideracao a semelhanca estrutural, o contraste e a luminancia.
Ele varia de -1 a 1, onde 1 indica uma correspondéncia perfeita entre as
imagens. Por outro lado, o PSNR é uma medida que avalia a qualidade das
imagens considerando a quantidade de ruido presente na imagem, em relagao
ao sinal util. Quanto maior o valor do PSNR, melhor é a qualidade da imagem,
sendo que valores mais altos indicam uma menor quantidade de ruido. Essas
métricas foram calculadas para cada par de imagens (sintética e experimental),
para verificar a correspondéncia visual entre elas.

Para a primeira imagem de exemplo, foram calculados os seguintes
valores: SSIM = 1.0000 e PSNR = inf. E as estatisticas resumidas para todas

as amostras foram:

— Média SSIM: 0.9734

— Desvio Padrao SSIM: 0.0188
— Média PSNR: 34.5020

— Desvio Padrao PSNR: 4.6694

Os resultados forneceram uma visao que aponta para a boa qualidade da
correspondéncia entre as imagens sintéticas e experimentais.

Com relacao aos modelos de TF, os resultados das andlises serao apre-
sentados em termos de Mean Squared Error (MSE) uma métrica comum para

avaliar a performance de modelos de regressao. O MSE ¢ calculado como a
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média dos quadrados das diferencas entre os valores preditos e os valores reais,
[70, 87]. A férmula para o cdlculo dessa métrica é dada por:
Mean Squared Error (MSE):
1
MSE = — ;@ — 0:)%, (6-1)
onde y; representa o valor real do i-ésimo exemplo, 7; representa o valor predito
pelo modelo e n é o nimero total de exemplos.

Em termos simples, o MSE é uma medida de quao bem o modelo se
ajusta aos dados. Quanto menor o valor do MSE, melhor é a qualidade do
modelo, pois indica que os valores previstos estao mais proximos dos valores
reais. E possivel ver na Figura 6.4 ¢ na Tabela 6.1 que o modelo CNN teve
um MSE maior do que os modelos MobileNet, MobileNetV2 e Xception. Isso
sugere que, em geral, os modelos com transferéncia de aprendizado tiveram
um desempenho melhor em relacdo ao modelo CNN.

E importante ressaltar que a arquitetura do modelo CNN utilizado
neste estudo ja foi previamente empregada em um trabalho publicado por
Villares Holguin et. al. (Improved Stress Estimation with Machine Learning
and Ultrasonic Guided Waves) [43]. Nesse estudo que esta sendo citado, o
modelo CNN foi treinado exclusivamente com os dados experimentais e foi
realizada uma comparacao com outros modelos de regressao, conforme pode
ser visto na Tabela 6.2, que mostra informacoes integralmente reproduzidas
da publicagao [43].

Verifica-se que resultados obtidos nesta tese apresentam uma consisténcia
com os resultados anteriores, uma vez que os valores de MSE estao na mesma
ordem de grandeza. Enquanto aqui o MSE para o modelo CNN foi de 10.46,
no trabalho citado foi relatado um valor de 11.32. Reiterando que no estudo
anterior, o modelo CNN foi treinado e testado com os dados experimentais,
enquanto neste trabalho foi utilizada uma combinacao de dados experimentais
e sintéticos, ou seja, uma base de dados maior, portanto, a diferenca pode estar
relacionada a esse fato.

Nota-se também que modelos ResNet e VGG apresentam valores muito
maiores que os demais modelos. A escala poderia ser uma justificativa, ja que
as vezes o MSE pode ser dificil de interpretar diretamente, especialmente se os
valores dos dados forem muito diferentes em escala. Mas estao sendo utilizados
os mesmos dados para todos os modelos.

E possivel que o problema esteja relacionado a complexidade do modelo.
Modelos mais complexos podem ser mais propensos ao superajuste (overfitting)
[142], o que pode levar a valores de MSE mais altos nos dados de teste,

resultando em valores de MSE mais altos.
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MSE para os modelos

o
=3

I Sem fine-tuning
B Com fine-tuning
s CNN

\\0(3 £

o
<

MSE Médio
8 g 5 g

.
15

o
%

ésw
&

& &
&

%

Q\QQ

Figura 6.4: Comparacao entre os modelos em termos de MSE.

modelo MSE Sem FT Com FT
CNN 10.463132 - -
MobileNet - 7.22733  7.50732
MobileNetV2 - 7.60537  7.33395
ResNet - 59.4543  57.8887
VGG - 18.9757 19.231
Xception - 8.69653  8.49203

Tabela 6.1: Valores de MSE para os diferentes modelos, onde FT corresponde
a abreviatua de fine-tuning.

Nas tabelas, a coluna “Sem FT” se refere aos resultados dos modelos
sem o ajuste fino, ou seja, os modelos baseados apenas no treinamento inicial
com os dados do conjunto principal. “Com FT” representa os resultados dos
modelos apds o ajuste fino utilizando um conjunto adicional de dados. Podemos
comparar os resultados de “Sem FT” com “Com FT” para avaliar o impacto
do fine-tuning nos modelos. Se os resultados melhorarem apds o fine-tuning,
isso sugere que a técnica foi benéfica para o desempenho dos modelos.

Sem fine-tuning, os modelos MobileNet, MobileNetV2 e Xception tém
MSE mais baixo em comparacao com ResNet e VGG, sugerindo um desempe-
nho potencialmente melhor desses modelos. Nao parece haver uma diferenca
significativa nos valores de MSE com e sem fine-tuning para os modelos Mo-
bileNet, MobileNetV2 e Xception. Isso indica que o fine-tuning nao teve um
impacto substancial nos resultados de MSE para esses modelos.

O modelo ResNet tem um MSE mais alto do que o VGG sem fine-tuning,
mas essa diferenca diminuiu com o fine-tuning. Isso pode sugerir que o fine-
tuning teve um efeito positivo na reducao do MSE para o modelo ResNet. O
modelo VGG mostrou uma ligeira melhoria no MSE com o fine-tuning, mas
essa melhoria foi minima.

Pelo ponto de vista das métricas de avaliagao consideradas, os modelos
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MobileNet e MobileNetV2 sao os que possuem o melhor desempenho. No
entanto, o processamento deles é mais demorado. Enquanto o modelo CNN
tem um processamento de aproximadamente 20 minutos, o modelo MobileNet
demorou 1 hora e 20 minutos e o modelo MobileNetV2 levou 1 hora e 50
minutos. Ressaltando que foi utilizado um computador de 256 GB de RAM
com dois processadores de 2.30GHz.

Tanto ResNet quanto VGG sao modelos mais profundos e complexos em
comparagao com os outros modelos mencionados. Isso significa que eles podem
ser mais suscetiveis ao sobreajuste, especialmente se o conjunto de dados
de treinamento nao for grande o suficiente ou nao estiver bem representado
[64, 70]. O sobreajuste pode levar a uma pior generalizacio do modelo.
Enquanto modelos como MobileNet e Xception sdo projetados para facilitar
a transferéncia de aprendizado [143-145], ResNet e VGG podem exigir mais

ajustes para se adaptarem aos novos dados.

Modelo MSE Std  Min. 1st Median 3rd Max. % MSE
SVR 10.33 57.77 0.00 0.11 0.55 2.32  922.72

CNN 11.32 62.14 0.00 0.22 1.05 3.46  908.05 9.56
RFR 11.72 61.79 0.00 0.04 0.22 1.12 1103.29 13.47
KNN 11.94 67.05 0.00 0.04 0.21 1.00 1079.43 15.56
LRG 12.62 6196 0.00 0.34 1.62 5.74 902.45 22.13
DTR 18.01 144.68 0.00 0.02 0.12 0.43 8988.69 74.32

Tabela 6.2: As informagoes desta tabela foram integralmente reproduzidas
do trabalho citado, mostrando as estatisticas de erro quadratico médio para
diferentes modelos testados pelos autores. O valor de MSE do modelo CNN
estd destacado em negrito.

6.4
Consideracoes finais desde capitulo

As anadlises realizadas incluiram as métricas de similaridade SSIM e a
PSNR para comparar a qualidade das imagens sintéticas com as experimentais.
Os resultados indicaram uma boa correspondéncia visual entre essas imagens,
fornecendo uma validacao adicional para a utilizagdo dos dados sintéticos na
analise.

A técnica de TL foi explorada como uma estratégia para aproveitar o
conhecimento prévio de modelos treinados em grandes conjuntos de dados
de imagens. Essa abordagem se mostrou vantajosa em termos de precisao,
principalmente se compararmos o modelo MobileNet com a CNN. Porém,
em termos de custo computacional, a CNN desempenha melhor. Os dados
sintéticos obtidos por meio de interpolacao linear continuaram mostrando que

funcionam bem para treinar os modelos.



7
Conclusao

O presente trabalho abordou a avaliacao estrutural por meio de ondas
ultrassonicas guiadas, integrando métodos semi-analiticos e técnicas de apren-
dizado de méquina (ML) para oferecer uma abordagem abrangente e inovadora.
A utilizagdo do Semi-Analytical Finite Element Method (SAFE) permitiu a
analise eficiente da propagacao de ondas elasticas em guias cilindricos, oti-
mizando recursos computacionais e garantindo resultados precisos. Paralela-
mente, a implementacao de modelos de ML, como Random Forest Regression
(RFR) e Gradient Boosting Regression (GBR), proporcionou estimativas ro-
bustas da tensao em placas sélidas.

Os resultados obtidos destacam diversas contribuigoes significativas para
o campo da avaliagao estrutural. Primeiramente, a abordagem de interpolagao
linear para geracao de dados sintéticos emergiu como uma solugao eficiente,
reduzindo a dependéncia de experimentos dispendiosos e simulagoes numéricas
para expansao da base de dados. Essa estratégia nao apenas aumentou a
precisao dos modelos de ML, mas também mitigou os custos computacionais
associados.

A eficacia dos modelos de ML, especialmente RFR e GBR, foi evidenciada
em conjuntos de dados maiores, alcancando bons niveis de precisao. Para
conjuntos menores, modelos como Linear Regression (LRG) e K-Nearest
Neighbors (KNN) demonstraram superioridade, sublinhando a flexibilidade e
adaptabilidade do pipeline proposto.

O método SAFE, por sua vez, provou ser uma ferramenta vantajosa para
a andalise de guias de onda cilindricos, proporcionando uma alternativa eficiente
e precisa em comparacao com abordagens numéricas convencionais. Além
disso, a combinac¢do de ML com os resultados do SAFE revelou-se promissora,
oferecendo novas perspectivas para analises futuras.

A andlise por meio de técnicas de transfer learning trouxe uma nova
dimensao a pesquisa. Os resultados obtidos mostraram que modelos como
MobileNet e MobileNetV2, com ou sem fine-tuning, superaram outros modelos
mais complexos em termos de Mean Squared Error (MSE) e Mean Absolute
Error (MAE). Essa abordagem representa uma extensao significativa das

capacidades analiticas do projeto, demonstrando a aplicabilidade de métodos
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de ML em contextos de avaliagao estrutural.

7.1
Implicacoes e Futuras Direcoes

Os resultados desta pesquisa sao significativos para a area de avaliagao
estrutural e métodos nao destrutivos. A abordagem eficiente para geragdo de
dados sintéticos pode ser amplamente adotada, especialmente em contextos
onde a disponibilidade de dados experimentais é limitada. A aplicacado bem-
sucedida no aprendizado de méaquina denota seu potencial para otimizar a
precisao das analises, a0 mesmo tempo que reduz os custos computacionais.

Como diregoes futuras, sugerimos explorar a integracao de métodos semi-
analiticos e ML em contextos mais especificos, como a anélise de juntas adesivas
em estruturas complexas, por exemplo. Além disso, a expansao para técnicas de
aprendizado profundo pode aprimorar ainda mais a capacidade de modelagem,
especialmente em cenarios com grande dimensionalidade. Adicionalmente, a
investigacao de estratégias para aprimorar a interpretabilidade dos modelos de

ML pode aprofundar o entendimento sobre os processos.

7.2
Consideracoes Finais

Em conclusao, a presente pesquisa contribui para o campo da avaliagao
estrutural, apresentando uma abordagem integrativa. Ao combinar um método
semi-analitico com ML e expandir a base de dados disponivel para além
de dados experimentais, foi possivel alcancar resultados animadores que nao
apenas otimizam os recursos computacionais, mas também elevam a precisao

das anélises.
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