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Resumo—A utilizacio de técnicas de processamento de sinais
como auxilio no diagndstico de falhas em processos de manu-
fatura tem sido bastante promissora, pois permite o aumento
da eficiéncia dos processos, assegura qualidade aos produtos e
a seguranca das instalacoes. Este trabalho propde a utilizacao
da transformada de Hilbert-Huang (HHT) como ferramenta
de extracio de caracteristicas dos sinais de ultrassom obtidos
em ensaio experimental. A HHT é uma decomposicao tempo-
frequéncia que utiliza funcoes base de transformacéo estimadas
a partir dos sinais de interesse. Um classificador baseado em
rede neural artificial tipo perceptron de miiltiplas camadas
apresentou 97,4% de acuracia, quando usando como entradas
atributos oriundos da HHT. Esse resultado se mostrou superior
aos obtidos em trabalhos anteriores com outras técnicas de pré-
processamento, cujo maior valor obtido foi utilizando a DFT
94,8%).

Keywords—Transformada de Hilbert-Huang, processamento
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I. INTRODUCAO

A combinagdo de materiais para obtencdo de estruturas com
caracteristicas especificas tem recebido ateng@o de engenheiros
e cientistas ao longo dos anos [ 1[]. Materiais compdsitos, como
assim sdao chamados, tornaram-se os principais componentes
na fabricacdo de aeronaves e veiculos espaciais, uma vez que
sdo resistentes e leves [_2].

Devido ao nivel de criticidade dessas aplicacdes, o diagnds-
tico de possiveis defeitos oriundos do processo de fabricacao
se torna algo imprescindivel para assegurar o bom funciona-
mento dos equipamentos e sistemas onde esses materiais sao
aplicados.

Ao longo dos anos, diversas técnicas foram criadas e
aperfeicoadas para permitir o diagndstico eficaz de defeitos
em estruturas mecanicas para vdrias aplicacdes, envolvendo,
por exemplo, a verificacdo de descontinuidadesﬂ em soldas

IConvém salientar que neste trabalho, os termos ‘“descontinuidade” e
“defeito” sdo utilizados indistintamente, uma vez que o que os diferencia é
a aplica¢@o normativa. Caso os limites tolerdveis para determinada aplicacdo
seja ultrapassada, descontinuidade tornar-se-a um defeito.
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metélicas, fraturas em tanques de armazenamento ou ainda
inspecdo de ferramentas na inddstria automobilistica [3].

Dentre as mudltiplas técnicas de ensaios ndo destrutivos
(END) existentes, como o raio-x e as técnicas magnéticas,
a inspe¢do por ultrassom combina boa eficiéncia na deteccao
de defeitos, aplicabilidade em diferentes tipos de materiais e
seguranga intrinseca para o operador, sendo umas das técnicas
mais utilizadas para deteccdo, localizacdo e e medicdo das
falhas em estruturas [4].

Neste tipo de ensaio, uma onda mecanica € emitida dentro
do material por meio de um transdutor que converte sinais
elétricos em vibragdes mecanicas. Tais transdutores sdo co-
mumente chamados de sondas. A onda emitida interage com
o material sofrendo reflexdes e difracdes que sdo coletadas
por outro transdutor ou, em alguns casos, pelo mesmo trans-
dutor. No caso da técnica TOFD (do inglés, Time Of Flight
Diffraction), o tempo de retorno da onda permite detectar
descontinuidades no material e, além disso, como os diferentes
tipos de descontinuidades produzem sinais com caracteristicas
distintas, € possivel a identificacdo do tipo especifico de des-
continuidade. A Figura[I] mostra como as ondas se comportam
no material ao utilizar-se a técnica TOFD.

A onda incidente no material sofrerd reflexdo no fundo do
corpo de prova inspecionado, o que produz o chamado eco
de fundo, além de uma onda lateral. As descontinuidades no
material também produzirdo difracdes que podem ser captadas
pela sonda receptora e visualizadas com auxilio de um oscilos-
c6pio ou outro equipamento especifico. A Figura 2] mostra um
equipamento disponivel comercialmente que permite realizar o
procedimento usando a técnica TOFD. Este equipamento é, em
geral, composto por duas sondas: uma para emissao e uma para
recep¢do das ondas, embora haja a possibilidade de se utilizar
a mesma sonda para emisso e recep¢do do sinal. Além disso,
ha um dispositivo que permite o registro e armazenamento
dos sinais medidos para posterior utilizacdo. Aparelhos mais
modernos permitem a visualizagdo em tempo real da estrutura
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Figura 1: Tlustracdo da técnica TOFD.
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desses materiais por meio de imagens bidimensionais.

Figura 2: Equipamento que permite a aplicacdo da técnica
TOFD (Disponivel em https://www.olympus-ims.com).

A partir dos sinais medidos, € possivel aplicar técnicas de
processamento de sinais que permitem automatizar o processo
de diagnéstico de descontinuidades, mitigando possiveis im-
precisoes devido a inexperiéncia do operador e aumentando,
por conseguinte, a eficdcia do diagndstico.

Alguns trabalhos [5]-[7] t€m aplicado as técnicas de pro-
cessamento de sinais com este objetivo, seguindo, em geral, a
cadeia de processamento ilustrada na Figura 3]
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Figura 3: Cadeia de processamento do sinal.
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Este trabalho propde avaliar a utilizagdo da Transformada
de Hilbert-Huang (HHT) como ferramenta para extracido de
caracteristicas dos sinais de ultrassom obtidos com a técnica
TOFD, uma vez que ela se apresenta como ferramenta util
na andlise de dados ndo lineares e ndo estaciondrios [8]. As
assinaturas obtidas a partir da HHT sdo utilizadas numa rede
neural convencional do tipo perceptron multicamadas para
classificacdo, permitindo, por conseguinte, a identificacao dos
diversos tipos de defeito.

A organizagdo do trabalho é a que segue: na Segdo [I] a
transformada de Hilbert-Huang é apresentada, além disso uma
breve discussdo sobre redes neurais ¢ feita. A Sego [III] estd
dedicada a descricdo do procedimento experimental, enquanto
a aplicacdo da HHT pode ser vista na Se¢ao € 0 processo

de classificacdo utilizando redes neurais por ser visto na Secio
[Vl Resultados e discussdes podem ser vistos na Sec¢do [VI] Por
fim, as conclusdes do trabalho podem ser vistas na Se¢ao

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Os processo fisicos naturais sdo ndo-lineares e nao-
estaciondrios e, portanto, as técnicas convencionais de pro-
cessamento de sinais fornecem uma abordagem limitada para
andlise destes processos [9]]. Entende-se por sinal estacionério,
um sinal cujas propriedades estatisticas sdo invariantes a
translagdes temporais.

Alguns dos atuais métodos disponiveis estdo voltados para
aplicacdes que sdo lineares e ndo-estaciondrias, ou ainda ndo-
lineares e estaciondrias [9]], faltando uma abordagem que
permita o tratamento adequado de sinais que apresentem
ambas caracteristicas.

Neste contexto, surge a transformada de Hilbert-Huang (ou,
em inglés, Hilbert-Huang Transform, HHT) que combina a
andlise espectral em espacos de Hilbert (do inglés, Hilbert
Spectrum Analysis, HSA), a partir da transformada de Hilbert
(TH), e a decomposicdo de modo empirico (do inglés, Empiri-
cal Mode Decomposition, EMD), tendo o seu desenvolvimento
sido motivado pela necessidade da descricdo detalhada de
sinais oscilatérios ndo-lineares e que apresentam variagdes
estatisticas com respeito ao tempo (ndo-estacionaridade).

A. Transformada de Hilbert-Huang (HHT)
A transformada de Hilbert para uma fungdo real z(t) é

definida como
ylt) = =P / =) 4, (1)

T ) ot —T

onde P representa o valor principal de Cauchy da integral
singular.

A partir de y(t) é possivel definir uma funcéo analfticeﬂ
z(t), tal que z(t) = x(t) + ¢y(t) ou, na forma polar, z(t) =
a(t)e?®®) | onde

a(t) = a?(t) + y*(t),

Sendo a(t) e O(t) a amplitude e a fase instantineas, res-
pectivamente. Assim, obtém-se a frequéncia instantinea w(t):

wf) = 20, ®)

1) Decomposicao de modo empirico (EMD): Conforme
apresentado em [10], [11], o método de decomposi¢do de
modo empirico (do inglés Empirical Mode Decomposition,
EMD) se torna necessdrio quando o objetivo € tratar dados
oriundos de processos ndo-lineares e nao-estaciondrios. Em
contraste com os métodos convencionais, EMD é um método
intuitivo, direto e adaptativo. O método consiste na hipdtese
de que qualquer dado é constituido de diferentes modos ele-
mentares intrinsecos de vibragdo. Cada modo intrinseco, seja

0(t) = arctan el E (2)

2Uma fungdo f é analitica no ponto zg se f é derivdvel em zg e se existe
uma vizinhanga V' de zq tal que f é derivdvel em todo ponto de V.
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ele linear ou ndo-linear, representa uma vibragdo elementar,
que terd iguais nimeros de maximos e de minimos, além de
igual ndmero de cruzamentos em zero. Além disso, a oscilacao
é simétrica com respeito a média local. Em qualquer instante
de tempo, o dado pode ser composto de diferentes modos de
vibrag@o superpostos. Cada um destes modos é representado
por uma fungdes de modo intrinseco (do inglés, Intrinsic Mode
Functions, IMF).

A IMF ¢é uma fung@o que satisfaz as seguintes condicdes
[12]:

e 0 nimero de maximos ¢ minimos e o nimero de cruza-
mentos em zero devem ser iguais, ou diferentes em, no
mdaximo, 1 unidade, para um dado conjunto de dados;

« em qualquer ponto, a média dos envelopes definido pelos
minimos locais e pelos mdximos locais deve ser zero.

Dada a defini¢do anterior, a obten¢do de uma IMF segue o
procedimento descrito, conhecido como peneiramento (ou, em
inglés, sifting), a saber:

1) Identifica-se todos os pontos de miximo e de minimo

do conjunto de dados;

2) conecta-se todos os pontos de maximo por meio de
uma interpolag@o cubica do tipo spline, obtendo-se um
envelope superior. Repete-se o procedimento para os
pontos de minimo para se obter o envelope inferior;

3) obtém-se a média entre os envelopes superior e inferior,
designada de my;

4) obtém-se h; = z(t) — mq, onde z(t) é o sinal a ser
decomposto;

5) repete-se o procedimento até que uma condi¢do de
parada seja alcancada.

A Figura [] mostra um sinal aleatério e seus envelopes
superior e inferior obtidos a partir da interpolagdo dos pontos
de médximo e minimo, respectivamente, bem como a média
obtida entre tais envelopes.

Dado

Envelope

Envelope

Média, m1

Amplitude

200 250 300 350 400 450 500 550 600
Tempo (s)

Figura 4: Decomposi¢@o de modo empirico aplicada a um sinal
[9].

O processo de peneiramento tem dois objetivos: eliminar
sobreposi¢des de modos de vibragﬁcﬂ e tornar os perfis de
onda mais simétricos. O primeiro propdsito deve ser alcangado
para que a frequéncia instantnea obtida pela transformada de
Hilbert tenha significado, e o segundo para o caso em que
duas oscilagdes vizinhas tenham amplitudes muito diferentes
[9]. Portanto, este procedimento tem de ser repetido quantas
vezes for necessdrio.

No procedimento acima, h; deve ser tratada como uma IMF
primitiva, mas na préxima rodada do procedimento, h; tornar-
se-4 o dado, como segue:

hii = hy —muy, €]

onde:
mq1 € a média dos envelopes superior e inferior obtidos
a partir da interpolacdo dos pontos médximos e minimos,
respectivamente, de h.

Generalizando,

hik = hy(k—1) — M1k &)

Apb6s as repeticdes do procedimento, obtém-se a primeira
IMF, denominada c;, ou seja,

c1 = hig (6)

Convém salientar que o procedimento segue até que seja
atingido um critério de parada, em geral definido de maneira
ad hoc. Historicamente, dois critérios t€m sido utilizados por
[8]], [11]: o teste de convergéncia de Cauchy, onde o paradmetro

Siolhe—1(t) — hu(t)?

SDy = (7
Si—ohi_q

deve possuir valores pequenos, ou ainda o critério do nu-
mero S, onde o processo de peneiramento serd repetido S
vezes consecutivas, até que o numero de cruzamentos no
zero ou o numero de mdximos e minimos permanega o
mesmo ou que seja diferente no mdximo em uma unidade.
Ambos critérios trazem uma série de dificuldades do ponto
de vista pratico: o critério baseado no teste de convergéncia
de Cauchy ndo estd relacionado com a defini¢do da IMF, ou
seja, um pardmetro SDj pequeno ndo garante que a funcdo
terd o mesmo nimero de cruzamentos em zero ou mesmo
nimero de maximos/minimos, por outro lado, a selecdo do
nimero S deve ser justificada rigorosamente [9)]. Em [§]], os
autores apresentam resultados baseados em testes empiricos
para auxiliar na escolha do nimero S, chegando a conclusio
que, para otimizacdo do processo de peneiramento, 0 nimero
S deve estar entre 4 e 8.

Assumindo que o critério de parada foi selecionado, entiao
a primeira IMF, ¢;, pode ser encontrada. De maneira geral,
c1 possui o componente de menor periodo do sinal, que pode
entdo ser retirada do sinal original, ou seja,

r1 =x(t) — c. (8)

3traducdo livre para “riding waves”.



Como o residuo r; pode ainda conter variagdes de periodos
maiores, tal residuo torna-se um novo dado para uma nova
rodada no processo de peneiramento, ou seja,

g =T1—0C
)

Tn = Tpn—1 — Cn,

até que 7, seja um valor constante, uma fun¢do monotonica
ou ainda uma fun¢do com apenas um maximo ou minimo, de
maneira que nenhuma IMF pode ser extraida [S§].

Conjunto de dados que apresentem uma média nula podem
ainda possuir um residuo diferente de zero. Caso o conjunto
de dados possua uma tendéncia, o residuo serd tal tendéncia
(8]].

Somando as equagdes [§] e [9] obtém-se

n
x(t) = ch + 7, (10)
j=1
e, portanto, a decomposi¢cdo do dado em n modos empiricos

é alcancada e o residuo 7, pode ser obtido, sendo uma
constante ou uma tendéncia para a média.

B. Andlise espectral em espacos de Hilbert

Uma vez que as fun¢des de modo intrinseco foram obtidas,
pode-se aplicar a transformada de Hilbert em cada IMF para
que a frequéncia instantanea de cada modo de vibracdo seja
encontrada. O dado original pode entdo ser escrito como:

z(t) =R Zaj(t) exp i/wj(t)dt, , (11)
j=1

onde o residuo, r,,, foi omitido intencionalmente, uma vez que
¢ uma fungc@o monotdnica ou uma constante. Vale ressaltar
ainda que a transformada de Hilbert pode tratar o residuo
como uma oscilagdo de periodo muito longo. Na pritica,
a considera¢do de excluir ou manter esta componente deve
ser avaliada para evitar superestimacdo da energia contida no
sinal.

Por outro lado, a representacdo do dado em uma expansao
de Fourier é dada por:

n

z(t) =R Zaje“"ft ) (12)
j=1

onde: a; e w; sdo constantes.

Comparando-se [T1] e [I2] pode-se compreender que as IMFs
representam uma generalizacdo da expansdo de Fourier, em
que a amplitude varidvel e a frequéncia instantdnea nao
somente favorecem a uma expansdo mais eficiente, como
também permite a representacdo de dados nao-lineares e ndo-
estaciondrios.

A distribuicdo das amplitudes com respeito a frequéncia é
conhecida como espectro de Hilbert, H(w,t), e a amplitude
elevada ao quadrado representa a energia espectral.

E possivel definir ainda o espectro marginal, h(w):

T
h(w) = / H(w,t)dt, (13)
0

util para determinacdo da amplitude total (ou energia) para
cada valor de frequéncia, uma vez que este espectro representa,
do ponto de vista probabilistico, a amplitude acumulada sobre
a faixa de dados considerada.

Empiricamente, diversos trabalhos tem mostrado a HHT
como uma ferramenta superior de andlise para dados ndo-
lineares e ndo-estaciondrios, principalmente por ter uma base
adaptativa, obtida a partir dos préprios dados [[13]].

C. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes neurais artificiais s@0 modelos computacionais base-
ados em neur6nios biolégicos, que permitem o aprendizado de
maquina e o reconhecimento de padrdes a partir da experién-
cia. O neurdnio, como unidade bésica desta rede, possui uma
fungéo ndo-linear de ativagdo, h, e a sua saida, y(t), é dada
por

n
y(t) =h{ Y wiz;+b; |, (14)
i=1
onde x; representa a entrada do neurdnio e w; e b; sdo o peso
sindptico e o bias, respectivamente, para cada entrada.

Em redes do tipo perceptron multicamadas (do inglés,
multilayer perceptron, MLP) utilizadas em aprendizado super-
visionado, comumente se utiliza o algoritmo backpropagation
para adaptacdo dos pesos sindpticos. O processo pode ser
compreendido em duas fases: (i) feed-forward, em que os
dados apresentados percorrem a rede até a saida, e (ii) feed-
backward, em que o erro obtido com base na diferenca
entre o valor real apresentado a rede e o valor atual da
saida permite a atualizagdo dos pesos sindpticos. O processo
¢ repetido diversas vezes até que o erro seja minimizado.
Convém salientar a importancia da inicializag@o aleatéria dos
pesos sindpticos.

A arquitetura de uma RNA MLP com dois neurdnios de
entrada, trés neurdnios na camada oculta € um neurdnio na
saida pode ser visto na Figura [5]
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Figura 5: Arquitetura de uma rede neural do tipo MLP.

IIT. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O arranjo experimental sugerido por [5] pode ser visto na
Figura [6] Neste ensaio, o gerador de pulsos é o equipamento



responsavel pela geracdo dos sinais ultrassonicos que serdo
inseridos no material. O processo de conversio eletromecanica
¢ feita pelo transdutor de feixe angular. O mesmo transdutor
pode ser utilizado para captar as ondas refletidas e refratadas
pelo material que posteriormente sdo enviadas a um osciloscé-
pio e computador pessoal. As especificagdes dos equipamentos
utilizados, bem como os valores das taxas de amostragem para
o experimento descrito a seguir sdo:
¢ Sonda: Olympus C543-SM
— frequéncia central: 5 MHz
¢ Gerador de pulsos: Olympus 5077PR
o Osciloscopio: Tektronix TDS-2024B
— frequéncia de amostragem de 250 MHz

Osciloscope

Computer

Figura 6: Arranjo experimental usado para obtencao dos dados.

A. Corpo de prova

Foi utilizado um corpo de prova de aco carbono SAE 1020
com dimensdes 1000x500x15mm, Smm, soldado através do
processo de soldagem ao arco elétrico MIG, TIG e eletrodo
revestido. Durante o procedimento foram inseridos os defeitos
ao longo do corddo de solda, de maneira deliberada separado
por regides: falta de fusdo (FF), inclusdo de escéria (IC), trinca
(TC) e porosidade (PO). As caracteristicas do corpo de prova
podem ser resumidas em:

o Material: A¢o carbono SAE 1020

o Solda: MIG, TIG e eletrodo revestido

o Dimensdes (mm): 1000 x 50 x 15,5

o Condicdes: sem defeito (SD), falta de fusdo (FF), inclusao

de escoéria (IC), porosidade (PO) e trinca (TC)
A Figura[7|mostra a disposicdo dos defeitos inseridos no corpo
de prova.

Figura 7: Corpo de prova

Como ¢é possivel observar, ha diferencas na dindmica do
sinal para cada defeito, bem como para a situagcdo sem defeito.
A Figura [§] mostras as formas de onda para os diferentes
defeitos presentes no material.
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Figura 8: Formas de onda para os diversos tipos de defeito.

Essas diferencas foram analisadas por [5]-[7] em termos
de assinaturas espectrais, obtidas a partir da transformada de
Fourier do sinal, mas carece de informagdes sobre o que seriam
as harmonicas fisicamente.

IV. TRANSFORMADA DE HILBERT-HUANG EM SINAIS DE
ULTRASSOM

Os métodos tradicionais para andlise de dados, como aque-
les utilizados em [5]-[7], sdo baseados em suposi¢des de que
os dados medidos sdo lineares e estaciondrios.

Apesar dos resultados satisfatérios apresentados nos estu-
dos supracitados, com eficiente classificacdo dos diferentes
defeitos, a interpretacdio dos processos fisicos pode estar
comprometida quando se utiliza ferramentas lineares tais como
as transformadas de Fourier e Wavelet. Neste contexto, a utili-
zacdo da HHT em sinais de inspecdo por ultrassom apresenta-
se como uma alternativa adequada para compreensdo dos
fendmenos fisicos envolvidos, bem como potencial ferramenta
que pode aumentar a eficiéncia dos processos de decisdo
automatizada, favorecendo ao diagndstico eficaz de falhas em
estruturas mecanicas.

Diante do exposto, este trabalho visa o estudo e compre-
ensdo da aplicacio da HHT em END baseados na técnica
TOFD, afim de aprimorar o sisttema de decisdo e fornecer
uma interpretagdo fisica do fendmeno fisico.

A Figura ] mostra a cadeia de processamento de sinais
proposta para este trabalho.
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EMD de Hilbert processamentol Rede Neural ]

Figura 9: Diagrama de processamento do sinal proposto.
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Torna-se necessdrio compreender as informacdes originadas
da aplicacdo da HHT, bem como estabelecer métricas para
a comparacdo entre as diferentes abordagens descritas na
literatura, permitindo um potencial aumento da precisdo dos
algoritmos de classificacdo.

Os grificos da Figura[I0| mostram as primeiras oito fungdes
de modo intrinseco para uma amostra da condi¢do sem defeito.
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Figura 10: Sinal medido para a situa¢do sem defeito e suas
oito primeiras fun¢des de modo intrinseco.

Por outro lado, os grificos da Figura [TT|mostram as primei-
ras IMFs para uma amostra nas situa¢des com defeito.
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Figura 11: Primeiras oito IMFs geradas por meio do algoritmo
EMD para as diversas situagdes de defeito.

E importante mencionar que, por se tratar de um processo
numérico, o nimero de IMFs geradas variou entre 5 e § para
as diversas condi¢des.

Em seguida, aplicou-se a transformada de Hilbert, cujos
espectros para as diversas condi¢des de defeito, além condicao
sem defeito, podem ser vistos na Figura @
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Figura 12: Espectro de Hilbert para a condi¢do sem defeito
(a) e para as condi¢des com defeito (b-e).

E possivel observar diferencas nas quantidades e nos valores
de frequéncias instantaneas dos modos de vibracdo entre as di-
versas condicdes, além da intensidade dos mesmos, representa-
dos nos mapas em cores nas regides mais densas e amareladas.
A partir da anélise espectral, nota-se que fisicamente a onda
de ultrassom que penetra o material comporta-se de maneira
diferente para as diversas condicdes, permitindo a criagdo ou
ndo de novos modos de vibragdo com frequéncia e energia
particulares.

V. CLASSIFICACAO UTILIZANDO RNA

A quantidade de elementos dos vetores de frequéncia e ener-
gia instantaneas estd diretamente relacionada com a quantidade
de IMFs geradas, que variou entre as diversas condicdes como
mencionado anteriormente. Afim de uniformizar os dados
para classifica¢do, o nimero de IMFs consideradas foi fixado
em 5. Foram entdo selecionados 5 atributos de frequéncia
instantdnea e 5 atributos de energia instantdnea. Todas as
amostras possuem 2500 pontos.



Das 200 amostras disponiveis para cada defeito e para a
condicao sem defeito, S0% foram utilizadas para treinamento,
20% para validacdo e 30% para testes. Foram testados modelos
com vdrios nimeros de neurdnios na camada oculta, sendo que
os melhores resultados foram obtidos para n = 50 e n = 200.
O modelo com menor nimero de neurdnios se mostra mais
adequado, caso o critério da parcimdnia seja utilizado.

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Um classificador baseado numa rede neural do tipo per-
ceptron multicamadas com uma camada oculta foi utilizado.
As amostras foram permutadas aleatoriamente, sendo 50%
selecionada para treinamento, 20% para validacdo e 30%
para testes. O algoritmo utilizado para treinamento foi o
backpropagation.

A Tabela [l mostra a matriz de confusdo para as diversas
classes consideradas utilizando-se dados de teste. E possivel
observar que a rede classificou satisfatoriamente dados para
todas as condi¢des de defeito, além da condigdo sem defeito.

Tabela I: Matriz de confusdo para a rede neural utilizada
considerando os diversos defeitos.

Classe predita

SD PO IC TC FF

SD [200 [ 00 | 0.7 | 0.0 | 00
T PO [ 00 [200 | 13 [ 00 | 03
g IC [[03 07 [170 | 00 | 03
& TC [ 00 | 00 | 00 [ 193 ] 1.0
O FF [ 00 | 03 | 1.0 | 03 | 173

Por outro lado, a Tabela [lI] mostra os diferentes valores
calculados para as métricas de sensibilidade (S), especificidade
(E) e acuracia (A), definidas como:

g Vp VN Vp + VN

= FE = =
Vp+ Fy Vv +Fp Vp+Vn+Fp+ Fy

onde Vp e V sdo verdadeiros positivos e verdadeiros negati-
vos, respectivamente, e F'p e Fy sdo falsos positivos e falsos
negativos, respectivamente.

Tabela II: Avaliacdo da classificacdo com base nos pardmetros
de acurdcia, especificidade e sensibilidade considerando dados
de teste.

Acurdcia  Sensibilidade  Especificidade
SD 98,9% 96,8% 99,5%
PO 97,2% 92,3% 98,7%
IC 95,9% 92,7% 96,6%
TC 98,6% 95,1% 99,6%
FF 96,6% 91,2% 97,9%

A avaliacdo dos parametros do modelo (Tabela [[I)) permite
concluir uma boa generalizacdo quando a rede € submetida a
novos dados, especialmente nas condi¢des sem defeito (SD) e
trinca (TC).

Em [5], os autores fornecem um comparativo entre dife-
rentes métodos de extracdo de caracteristicas utilizando 100
dos 2500 coeficientes disponiveis para 0 mesmo conjunto de

dados utilizado neste trabalho. A comparagdo ¢ feita a partir
do produto das eficiéncias (PE), definido pela Eq. [T5}

PE = NI, By (15)
onde a eficiéncia Ey; = 1 indica 100% de acurdcia na

classificacdo.

A Figura [I3] mostra as curvas ROC (do inglés, Receiver
Operating Characteristic) para as diversas classes considera-
das no trabalho.
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Figura 13: Curva ROC.

Vé-se que todas as classes tiveram desempenho satisfatorio.

A Tabela [[TI] exibe os valores encontrados em [J3] e adiciona
ainda os valores referentes a HHT, calculados neste trabalho.
Convém salientar que o valor do PE calculado para a HHT
ndo considera a eficiéncia relacionada ao defeito “trinca (TC)”,
uma vez que [S]] ndo tratou deste defeito.

Tabela III: Comparagdo usando o produto de eficiéncias para
diversos métodos de extracdo de caracteristicas.

SD PO 1C TC FF PE

Nenhum 66,7 63,6 44,1 - 42,4 | 53,1
DFT 100,0 95,0 85,0 - 100,0 | 94,8
DCT 100,0 90,0 85,0 - 100,0 | 93,5
DWT 850 950 90,0 - 90,0 | 89,9
HHT 989 972 959 98,6 96,6 | 974

Observa-se que HHT possui um desempenho superior a
utilizacdo da DFT (Discrete Fourier Transform), que em [3]]
foi considerada a melhor técnica para a aplicagdo.

VII. CONCLUSOES

A aplicagdo de técnicas de processamento de sinais tem
auxiliado satisfatoriamente no diagnéstico e identificacdo de
falhas em estruturas diversas, o que permite ndo sé melhorias
na eficiéncia do processo de manufatura, mas também poten-
cializa o aumento da qualidade do produto.

Este trabalho propds a utilizagdo da transformada de
Hilbert-Huang como ferramenta para extracdo de caracteristi-
cas em sinais de ultrassom obtidos a partir da técnica TOFD.



Num procedimento experimental, utilizando-se uma chapa de
aco carbono soldada, foram obtidas 200 amostras para cada
uma das quatro condic¢des de defeito inseridos deliberadamente
na solda (porosidade, inclusdo de escoria, falta de fusdo e
trinca), além de 200 amostras para uma condi¢ido onde a solda
ndo apresentava defeito algum.

A aplicacdo do método de decomposi¢do empirico (EMD)
permitiu a obtencdo das funcdes de modo intrinseco para
cada uma amostras e em seguida aplicou-se a transformada
de Hilbert, gerando espectro de Hilbert para cada uma das
condigdes.

Os atributos obtidos a partir da aplicacdo da HHT (frequén-
cia e energia instantaneas) foram utilizados numa rede neural
perceptron multicamadas ap6s normalizacdo e selecdo da
quantidade minima de atributos: 5 atributos relacionados a
frequéncia instantdnea e 5 atributos relacionados a energia
instantdnea. O produto das eficiéncias para o modelo com
200 neurdnios na camada interna foi de 97,4%, apresentando
resultado superior aos dados de [5], em que o uso da DFT
atingiu 94,8%.

Préximos passos incluem a avaliagdo da reducdo de atri-
butos utilizando técnicas como por exemplo a Andlise de
Componentes Principais ndo linear (do inglés, Non-linear
Principal Component Analysis, PCA).
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