REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS APLICADAS EM MONITORAMENTO DE PECAS METALICAS
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Abstract— This work presents an intelligent structural monitoring system of metallic parts. It consists of two steps: the first one
is a non-destructive test using electromechanical impedance and the second one, an impedance curve is classified by a deep learning
algorithm, Convolutional Neural Networks. The experiments were performed using two different ways of handling on the input
vector: keep it one-dimensional and convert it into a two-dimensional array. The electromechanical impedance test was performed
by using a PZT transducer coupled with 1020 carbon steel plates, which simulate turbine blades. Unlike the related works, the
fixation was non-permanent with aid of a custom-made support with springs, instead of the common method, which consists on a
permanent fixation of the sensor, with a high-strength adhesive. The purpose of this study is to identify the mechanical condition
of the steel plates from the electrical impedance curves extracted from PZT transducer. The Convolutional Neural networks were
compared with the classifiers k-nearest neighbors, support vector machine, logistic regression and submitted competitive results.
In this work, electric impedance curves formed by 50000 points was used, and even with this high dimensionality, the
Convolutional Neural Networks reached high accuracy, showing the great potential of this algorithm to work with vectors of high
dimensionality.

Keywords— Deep learning, Gas turbine blades, Health Structure monitoring, Electromechanical impedance, Intelligent systems.

Resumo— Este trabalho apresenta um sistema inteligente de monitoramento estrutural de pecas metalicas. Ele consiste de duas
etapas: na primeira realiza-se um ensaio ndo destrutivo utilizando-se impedéancia eletromecanica e na segunda, a curva de
impedancia ¢ classificada por um algoritmo de aprendizagem profunda, Redes Neurais Convolucionais, as quais foram executadas
utilizando duas formas diferentes de tratamento do vetor de entrada, que sdo: manté-lo unidimensional e converté-lo em uma matriz
bidimensional quadrada. O ensaio de impedancia eletromecanica foi realizado através da fixagdo de um transdutor PZT em chapas
de aco carbono 1020, que simulam palhetas de turbina. Diferentemente dos trabalhos relacionados, a fixagdo foi feita de modo ndo
permanente utilizando um suporte com molas, ao invés do método comum, que consiste na fixagao permanente do sensor, através
da colagem com um adesivo de alta resisténcia. O objetivo deste trabalho ¢ identificar a condi¢do mecanica das chapas de a¢o a
partir das curvas de impedancia elétrica extraidas do transdutor PZT. As Redes Neurais Convolucionais foram comparadas com os
classificadores k-vizinhos mais proximos, maquina de vetores de suporte, regressdo logistica, ¢ apresentaram resultados
competitivos. Neste trabalho foi utilizado curvas de impedancia elétrica formadas por 50000 pontos, € mesmo com essa alta
dimensionalidade, as Redes Neurais Convolucionais alcancaram altas acuracias, mostrando o grande potencial deste algoritmo em
trabalhar com vetores de dimensionalidade elevada.

Palavras-chave— Aprendizagem Profunda, Palhetas de Turbinas a gas, Monitoramento de estruturas, Impedancia eletromecanica,

Sistemas inteligentes.

1 Introducao

Em diversas construgdes dentro da Engenharia
Mecanica, Civil e Aeronautica, deve ser dado uma
especial atengdo ao monitoramento de estruturas, pois
quando hé uma ocorréncia de alguma falha estrutural,
a mesma pode acarretar em altos prejuizos materiais
ou até mesmo a perda de vidas humanas, como por
exemplo: A queda do viaduto ‘“Batalha do
Guararapes” em Belo Horizonte (Em.com.br, 2017) o
desabamento da arquibancada, que causou 7 mortes
(Gazeta do Povo, 2016) e também na area aeronautica,
o acidente com a aeronave aloha airlines (Farrar, et
al., 2005), que teve sua fuselagem separada durante
um voo. Estes exemplos demonstram o quanto ¢
importante a utilizagdo e desenvolvimento de
processos que realizam a monitoragdo das condigdes
mecéanicas da estrutura, de tal forma que seja possivel
evitar falhas catastroficas.

Para solucdo deste tipo de problema, pode ser
aplicado um sistema de Monitoramento da Integridade

Estrutural (SHM - do inglés Structure Health
Monitoring), que ¢ definido em (Farrar, et al., 2005)
como o processo de deteccdo de dano em estruturas
dentro da Engenharia Civil, Mecanica e Aeronautica.
A utilizagdo de SHM permite identificar o atual estado
em termos de integridade da estrutura monitorada,
através de ferramentas estatisticas aplicadas nas
informagoes extraidas periodicamente por sensores
acoplados na mesma.

Dentro das possibilidades, onde pode ser aplicado
sistemas de SHM, tem-se o problema de
monitoramento das condi¢des estruturais de palhetas
de turbinas a gas, as quais tratam-se de componentes
de maquinas, que operam em alta rotagdo sob elevada
temperatura e pressdo, por conta disso alguns
ocasionais danos podem ocorrer nas palhetas, como
por exemplo: O dobramento da ponta da palheta
devido ao rogamento com a carcaga da maquina,
trincas devido a alta solicitacdo mecanica durante a
operacdo da turbina, remocdo de material e
deformagdo da superficie devido ao impacto por
objeto estranho (Sobrinho, 2013). O monitoramento



deste componente ¢ importante, pois a eficiéncia da
turbina ¢ dependente das suas condigdes estruturais,
além disso por conta da alta exigéncia mecanica
sofrida pelas palhetas, os danos presentes podem se
propagar a ponto de culminar em uma falha, que exija
a parada da maquina, resultando em prejuizos
significativos.

Normalmente as palhetas s3o monitoradas através
de uma inspecdo ocular, onde o inspetor utiliza um
instrumento conhecido como videoscopio para
visualizar a palheta no interior da maquina (Sobrinho,
2013), este método de inspegdo possui alguns
problemas, pois ¢ suscetivel a erros, ja que depende da
visualiza¢do do dano na palheta pelo inspetor, sendo
que o mesmo pode ter dimensdes pequenas ou até
mesmo estar em uma posi¢do de dificil acesso, além
disso este processo de inspecao depende da mao de
obra qualificada do inspetor, o que aumenta o custo
para ser realizado.

Diante dos problemas existentes na forma atual
de inspecionar palhetas, sugere-se a utilizacdo do
Método de Impedancia Eletromecanica (EMI — do
inglés Electromechanical Impedance Method), que ¢é
um método de avalia¢do ndo destrutivo, o qual utiliza
sensores piezoelétricos para monitorar a integridade
estrutural de um determinado componente (Sun, et al.,
1995). O EMI funciona acoplando o sensor
piezoelétrico na estrutura, sendo que apoés o
acoplamento, a impedéancia elétrica do sensor torna-se
dependente da impedancia mecanica da mesma.
Portanto, se a impedancia mecénica variar com a
ocorréncia de danos, a impedancia elétrica do sensor
acoplado também wvariard (Sun, et al., 1995). Este
método monitora a integridade da estrutura através da
avaliacdo das curvas de impedancia elétrica, de um
sensor piezoelétrico acoplado na mesma. Geralmente
¢ aplicado métricas estatisticas que quantificam a
dissimilaridade entre as curvas de impedancia elétrica
de um sensor acoplado em uma estrutura sem danos
(comumente chamado de baseline), com as curvas de
um acoplado na estrutura monitorada (Baptista, et al.,
2011) (Baptista, 2010) (Palomino, 2008) (Sun , et al.,
1995) (Franco, 2009) (Bhalla, et al., 2009) (Finzi, et
al., 2010) assim quanto maior a dissimilaridade entre
as curvas, maior ¢ a probabilidade de haver danos na
estrutura monitorada.

Uma outra opgdo para realizar a analise das
curvas de impedancia elétrica € utilizar classificadores
do campo de aprendizado de maquinas (Lopes, 2013),
pois ao levantar uma base de dados de curvas, onde
cada curva esta atrelada a uma classe referente a um
tipo de dano, a tarefa de monitoramento de estruturas
pode ser tratada como um problema de classificagao.

Dentro de aprendizado de maquinas existe um
conjunto de técnicas, que estd em destaque por
alcangar resultados satisfatorios em diferentes tipos de
problemas, que sdo as técnicas de Deep Learning.

Estas técnicas possuem como vantagem a
extracdo de atributos de forma automatica,
diferentemente das técnicas convencionais de
Aprendizado de Maquinas, os algoritmos de Deep
Learning durante o treinamento aprendem quais sdo

os atributos mais relevantes para identificar a classe
que a amostra pertence, por conta disso além de
alcancarem altos niveis de acuracia, os mesmos
conseguem trabalhar melhor com vetores de entrada
de dimensdes elevadas, pois na extragdo de atributos
o tamanho da entrada ¢ reduzido.

Em funcdo dos resultados satisfatorios que a Rede
Neural Convolucional (Ketkar, 2017) apresentou em
diferentes trabalhos (Atha and Jahanshahi, 2017)
(Zhang, et al., 2016) (Krizhevsky, et al., 2012) (Zeiler
and Fergus, 2013) (Szegedy, et al., 2014) (Simonyan
and Zisserman, 2015) (He, et al., 2015), a mesma foi
escolhida para classificar as curvas de impedancia
elétrica oriundas da aplicagdo do EMI. A Rede Neural
Convolucional ¢ bastante aplicada para classificagdo
de imagens, devido ao seu bom desempenho em
tarefas deste tipo, em fungdo disso ¢ investigado a
possibilidade de converter a curva de impedancia
elétrica em uma matriz quadrada para ser a entrada da
Rede Neural Convolucional, desta forma o problema
se torna uma tarefa de classificacdo de imagens, visto
que uma imagem pode ser modelada por uma matriz
bidimensional. E para avaliar se ha beneficios em
realizar esta conversdo, esta Rede ¢ comparada com
uma Rede Neural Convolucional, que recebe como

entrada a curva de impedancia elétrica
unidimensional.
As Redes Neurais Convolucionais foram

comparadas com os classificadores tradicionais:
Maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés
support vector machine), utilizando o kernel RBF (do
inglés, radial basis function), k-vizinhos mais
proximos (KNN, do inglés k-nearest neighbors) e
Regressao Logistica (RL) (Shwartz and David, 2014).

Este artigo esta organizado da seguinte forma:
Secdo 1 ¢ a introdugdo, que contempla a motivagao,
justificativa e objetivo, além de realizar uma
explicagdo sucinta de conceitos dentro da area de
SHM, EMI e Deep Learning. Na se¢do 2 sera
explicado de forma sucinta o funcionamento da Rede
Neural Convolucional. A se¢do 3 abordard os
trabalhos relacionados. Na sec¢do 4 sera apresentado o
modelo proposto para o monitoramento estrutural de
pecas metalicas. A secdo 5 descrevera como foi
realizado o processo experimental para levantar a base
de dados. A se¢do 6 apresentara os resultados obtidos
e discussdes, € a secdo 7 contempla as conclusdes
deste trabalho.

2 Redes Neurais Convolucionais

Rede Neural Convolucional ¢ um algoritmo bastante
utilizado para classificagdo de imagens e tem
contribuido significativamente no desenvolvimento
na area de Deep Learning.

A principal diferenga entre uma Rede Neural
Convolucional e uma Rede Neural Perceptron
Multiplas Camadas (neste trabalho sera chamada de
Rede Neural Convencional) é que a Rede Neural
Convolucional possui uma etapa de extracdo de
caracteristicas, que processa diferentes caracteristicas



do dado de entrada para depois utilizd-las como
entrada de uma Rede Neural Convencional.

A etapa de extragdo de caracteristicas ¢ composta
por camadas de convolug@o, que aplicam um conjunto
de convolugdes na imagem de entrada, resultando em
um numero de imagens igual ao numero de filtros
(também conhecido como mascara, do inglés kernel).
Uma outra camada importante ¢ a camada de
agrupamento (do inglés, pooling), a qual tem como
fungdo reduzir o tamanho da imagem de entrada,
aplicando funcdes de maneira andloga a uma
convolugdo. Normalmente estas fungdes incluem o
célculo da média da regido que o filtro esta sobrepondo
ou a obten¢do do maximo, e entdo, posteriormente, o
resultado da aplicagdo destas camadas ¢ utilizado como
entrada para uma Rede Neural Convencional.

A Figura 1 ilustra a arquitetura utilizada nas
Redes Neurais Convolucionais propostas e em quais
camadas as fungdes de ativagdo: ReLU (do inglés
rectified linear unit), Softmax e Tangente Hiperbdlica
(Ketkar, 2017) foram utilizadas.
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Figura 1. Arquitetura das Redes Neurais Convolucionais.

3 Trabalhos Relacionados

Foi realizado uma pesquisa bibliografica sobre
aplicagdes de técnicas de Deep Learning em SHM,
com intuito de verificar a performance destas técnicas
neste tipo de problema. Os paragrafos abaixo
descrevem as aplicagdes encontradas de Deep
Learning em SHM.

Quando se trata de aeronaves, realizar o
monitoramento da estrutura ¢ uma tarefa complexa
devido as condigdes incertas de operacao que estas sao
sujeitas, como por exemplo temperatura, pressao e
umidade, assim, devido a estes fatores, a estrutura da
asa de uma aeronave pode sofrer problemas
mecanicos como por exemplo corrosdo e trinca, e
quando ndo detectados a tempo, estes se desenvolvem
gradativamente até culminar em uma falha
catastrofica, entdo em (Tamilselvan, et al., 2012) foi
proposto um sistema de sensoriamento em conjunto
com um classificador, o qual ¢ denominado como
Deep Belief Network para realizar o monitoramento
constante da estrutura da asa da aeronave. Pode-se
citar como exemplo também de estrutura bem
solicitada mecanicamente, as pontes, pois sofrem
esforcos com a acao do vento ¢ do constante trafico de
carros, entdo em (Guo, et al., 2014) ¢é elaborado um
sistema que conta com a utilizagdo de uma rede
wireless de sensores composta por acelerdmetros
acoplados na estrutura para monitoramento em tempo
real. Em (Guo, et al., 2014) a classificagdo da
condigdo estrutural é baseada nas informagdes
extraidas pelos sensores, e ¢ realizada por uma Rede
Neural, a qual utiliza uma técnica de Deep Learning
chamada de Sparse Coding para extracdo automatica
de atributos do vetor de entrada. Em (Xuejun and Yan,
2017), também foi desenvolvido um sistema para
monitorar as condi¢des estruturais de uma ponte,
porém foi utilizado a técnica Deep Belief Network
para detectar trincas através de imagens. A corrosdo
também ¢ um fator que influencia negativamente nas
propriedades mecénicas da estrutura, assim sendo
possivel o monitoramento da integridade estrutural
por parte desta, entdo com esta finalidade foi
desenvolvido o trabalho (Atha and Jahanshahi, 2017),
o qual utiliza Redes Neurais Convolucionais para a
classificag@o de imagens de regides como corroidas ou
nao. Também  aplicando  Redes  Neurais
Convolucionais, ¢ proposto em (Zhang, et al., 2016)
um detector de trincas para ser utilizado em estradas.
A Rede proposta em (Zhang, et al., 2016) tem como
entrada, imagens de partes da estrada capturadas por
um smartphone de baixo custo.

Uma caracteristica comum nos trabalhos
mencionados anteriormente, € que as técnicas de Deep
Learning obtiveram uma boa performance, atingindo
niveis de acurdcia em torno de 90%, o que ¢ um bom
indicativo de que algoritmos de Deep Learning
funcionam bem em tarefas de SHM.

Dentre os classificadores mencionados, o
classificador, Rede Neural Convolucional (Ketkar,
2017), chamou bastante atencdo, pois obteve bom
desempenho em SHM nos trabalhos mencionados



anteriormente. Além disso, este classificador em
tarefas complexas de classificagdo de imagens
consegue alcancar altos niveis de acuracia, como por
exemplo, as Redes Neurais Convolucionais utilizadas
no desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition
Competition (ILSVRC) (IMAGENET, 2016), que
sdo: AlexNet (Krizhevsky, et al., 2012), a qual foi
desenvolvida por Alex krizhevsky, Ila Sutskever e
Geoff Hinton e popularizou as Redes Neurais
Convolucionais por ter alcangado uma taxa de erro em
torno de 16% no ILSVRC. A ZF Net (Zeiler and
Fergus, 2013), que teve um significativo sucesso no
desafio ILSVRC de 2013, a GoogLeNet (Szegedy, et
al., 2014) que venceu o desafio em seguida, tendo em
segundo lugar a Rede Neural Convolucional VGGNet
(Simonyan and Zisserman, 2015), e a ResNet (He, et
al., 2015), que alcangou o estado da arte no desafio
ILSVRC de 2015 (Stanford, 2017).

4 Modelo Proposto

O sistema proposto utiliza um sistema de aquisi¢ao
para extrair curvas de impedancia elétrica de um
sensor piezoelétrico acoplado a uma peca metalica, e
posteriormente a curva ¢ utilizada como entrada da
Rede Neural Convolucional previamente treinada. A
Rede classifica a peca metalica através da curva de
impedancia entre 4 classes diferentes, as quais sdo:
“Sem Dano” (SD), “Remocdo de material por
impacto” (RMI), “Deformagdo por impacto” (DI) e
“Deformagdo por impacto em posigdo diferente”
(DIPD), tal como ilustra a Figura 2. A Figura 3 contém
exemplos de pegas metalicas referentes a cada classe.
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SD RMI DI DIPD

Figura 2. Fluxograma do funcionamento do sistema proposto.
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Figura 3. a) Peca metalica referente a classe SD. b) Pega metalica
referente a classe RMI. ¢) Peca metalica referente a classe DI. d)
Peca metalica referente a classe DIPD

4.1 Sistema de aquisi¢do

O sistema de aquisi¢do utilizado € composto por um
dispositivo DAQ (Data Acquisition), por um sensor
piezoelétrico PZT (Pb-Lead Zirconate Titanate) e por
um resistor. O dispositivo DAQ ¢ conectado
eletricamente ao PZT através de uma saida analogica
e em série com o resistor, conforme ilustrado na
Figura 4:

Vaul ( ll)
i (LY S—
Data Vour (t)

Acquisition

Vl'll n, Vin [5 Rs‘
| Vi) — Vin®) :

O =] 1 D/A v
1in(D ¢PZT

1

Figura 4. Ilustragdo do circuito utilizado no sistema de aquisi¢do
proposto.

Onde Vi, ¢ a tensdo de entrada gerada pelo DAQ,
I, é a corrente de entrada, Ry a resisténcia do resistor,
Vour a tensdo de saida medida pelo DAQ.

Utiliza-se um resistor de baixo custo em série
com o transdutor PZT para possibilitar o calculo de i,
através da Equacdo 1, pois o valor de Vo ¢ medido

pelo DAQ.
~ Vour (n) (1)
Iin (n) - RS

Com o calculo de I, ¢ possivel calcular a
impedancia  elétrica do circuito no dominio da
frequéncia, utilizando a Transformada de Fourier (TF)



(Oppenheim and Willsky, 2010) de Vi, e de I,
conforme a Equagao 2:

Vin(ejw)
Iin(ejw)

2

Onde Z(e’") ¢ a Impedancia elétrica do circuito
no dominio da frequéncia, Vi» (e/) a TF da tensdo de
entrada e /i» (e/®) a TF da corrente de entrada.

Para o célculo do médulo da impedancia elétrica
do circuito, foi utilizado a Equacéo 3:

|Z(e’)| = \/Z%e(ef“’) + 72, (e/®) )

Sendo que, Z,., (e/) ¢ a parte real da impedancia
elétrica do circuito e Z;,,(e/?) é a parte imaginaria.

Foram utilizados 3 sinais de excitacdo diferentes
(ou tensdo de entrada V7,) no sistema de aquisi¢do, os
quais sdo: Aleatorio, Pseudo-Aleatorio Binario e
Chirp. Os mddulos das curvas de impedancia elétrica
do circuito no dominio da frequéncia (Equagdo 3)
foram utilizados na classificacao.

Os modulos das curvas de impedéancia elétrica no
dominio da frequéncia serdo referenciados adiante
como curvas de impedancia elétrica para facilitar a
leitura.

4.2 Redes Neurais Convolucionais propostas

Para classificacdo das curvas de impedancia elétrica
foram utilizadas duas Redes Neurais Convolucionais
diferentes, uma o pré-processamento da curva de
impedancia consiste em converté-la de um vetor
unidimensional para uma matriz bidimensional
quadrada (sera referenciada como Conv2D), e outra
utiliza como vetor de entrada, a curva unidimensional
de impedancia elétrica sem pré-processamento (sera
referenciada como Conv1D). A conversdo das curvas
unidimensionais em matrizes quadradas consiste em
dividir a curva em segmentos para posteriormente
empilha-los, formando assim a matriz bidimensional
quadrada.

A Tabela 1 demonstra os hiperparametros
utilizados nas duas Redes Neurais Convolucionais, 0s
quais foram fixados em todos experimentos.

Estes hiperpardmetros foram escolhidos com base
nos resultados obtidos em (Almeida, 2018), pois neste
trabalho foi realizado um processo de validagdo dos
hiperpardmetros das Redes Neurais Convolucionais,
entretanto estas Redes foram utilizadas em conjuntos
de dados compostos por curvas de impedancia de
menor dimensionalidade.

Tabela 1. Hiperparametros utilizados nas Redes Neurais
Convolucionais

Dado de Entrada

Matriz Vetor
Bidi ional Unidimensional
Taxa de
. 0,001 0,001
aprendizado
n° de filtros 32 32
Tamanbho do filtro
da camada de 4x4 5
2 convolucio
£ | Tamanho do filtro
(E da camada de 2x2 2
= agrupamento
= Funcio de custo Entropia Cruzada | Entropia Cruzada
<Ié- n° neurdnios da 1°
T | camada totalmente 20 20
conectada
n° neurdnios da 4 4
camada de saida
o %
n° de épocas 20 20

maximo

5 Processo Experimental

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

Em cada experimento foi realizado um numero n
(n=3) de extrag¢des de curvas de impedancia elétrica
para cada sinal de excita¢ao, com intuito de calcular a
curva resultante da média entre as 3 curvas extraidas,
assim diminuindo a variancia entre as curvas na base
de dados.

Foram utilizadas 20 pegas metélicas de ago SAE
1020 para levantar a base de dados, as mesmas
possuem danos causados intencionalmente em
laboratorio. O intuito de utilizar estas pecas metalicas
¢ de simular a palheta da turbina com danos presentes.

No levantamento da base de dados foram
utilizadas 5 pecas metalicas para cada classe de dano.

Os trabalhos realizados sobre monitoragdo de
estruturas através da impedancia eletromecanica,
normalmente fixam de forma permanente o sensor
piezoelétrico na estrutura, utilizando um adesivo de
alta resisténcia (Baptista, 2010), (Baptista, et al.,
2011), (Overly, et al., 2008), (Park and Inman, 2005),
(Lopes, 2013). Este processo de fixagdo para o
presente trabalho ndo seria viavel, uma vez que o
objetivo ¢ investigar a possibilidade de aplicar o
sistema de SHM em palhetas de turbinas. Pois fixar
permanentemente o sensor na palheta poderia
degradar o desempenho da turbina.

Foi utilizado um suporte com molas (Figura 5),
para fixar o sensor de tal forma que seja possivel obter
informagoes referentes & pega metalica, ¢ remové-lo
apos a extragdo das curvas de impedancia elétrica.

Este suporte foi desenvolvido e fabricado em
uma impressora 3D no Laboratériode Redes
Industriais e Sistemas de Automacdo (LARISA) da
UERJ.

Com a utilizagdo do suporte com molas, ndo foi
necessario fixar permanentemente 20 sensores PZT



(um para cada peca metalica) para o levantamento da
base de dados, o que reduziu o custo do experimento,
pois a fixagdo ndo permanente possibilitou a utilizagao
de apenas 3 sensores PZT (foram utilizados 3 sensores
para ter uma generalizagdo maior na base de dados).

Figura 5. Experimento com suporte com molas

O suporte com molas trata-se de um dispositivo
de prensa, onde o sensor piezoelétrico ¢ pressionado
contra a peca metalica. Para melhorar o contato entre
0 sensor ¢ a peca metalica ¢ utilizado uma camada de
gel condutor de ultrassonografia entre ambos.

Como dito anteriormente foram utilizados 3
sinais de excitagdo (Aleatorio, Pseudo-Aleatorio
Binario e Chirp), e os mesmos foram gerados com 2
volts de amplitude (1 volt de pico) durante 1 segundo,
utilizando fungdes do software MATLAB®.

Para representagao dos sinais Vi, € I;; no dominio
da frequéncia, foi utilizado a funcdo ff# (Fast Fourier
Transform) também do MATLAB®, a qual tem como
saida padrdo a representa¢do do sinal no dominio da
frequéncia com o mesmo nimero de pontos da
entrada, desta forma os sinais foram representados
com 250 mil pontos.

Devido a elevada quantidade de pontos da curva
de impedancia elétrica, foi utilizado para classifica¢do
apenas os 50 mil primeiros pontos. A escolha por 50
mil pontos foi tomada baseada nas observagdes
realizadas sobre os graficos das curvas de impedancia,
pois os mesmos exibiram excitagdes de harmonicos
nestes primeiros pontos, o que sugere a presenca de
informagdes relevantes para classificagdo. A redugdo
ainda maior das curvas de impedancia poderia resultar
em grande perda de informagdes referentes as
condicdes mecanicas das pecas metalicas, o que
dificultaria a classificacdo.

Foram adicionados 176 pontos iguais a 0 no final
da curva de impedancia elétrica nos experimentos
utilizando a Conv2D, com intuito de possibilitar a
conversao da curva em uma matriz quadrada.

A Figura 6 exibe exemplos de curvas de
impedancia elétrica referentes a cada classe de dano e
extraidas utilizando sinal de excitagdo Chirp. O sinal
de excitagdo Chirp varreu uma faixa de frequéncia de
0 a 12,6 kHz, j& os outros sinais varreram uma faixa
de 0 a 50 kHz.

Foi levantado um conjunto de 2390 amostras de
curvas de impedancia elétrica para a base dados,
utilizando cada sinal de excitacdo, o que resulta em
um total de 3 conjuntos de dados. Cada classe possui
em torno de 600 amostras de curva de impedancia.
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
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Figura 6. Exemplos de amostras de curvas de impedancia elétrica
extraidas utilizando o sinal Chirp

6 Resultados

Foi adicionado um ruido branco nos conjuntos de
dados, pois os mesmos foram levantados em
laboratério sem considerar algumas varidveis
existentes em condi¢cdes normais, como por exemplo:
posicdes diferentes do dano, umidade e variagdes de
temperatura.

Foi realizado um processo de busca de
hiperparametros nos classificadores tradicionais SVM
e KNN, o qual consiste em uma pesquisa em grid com
validacdo cruzada k-pastas estratificado, pois desta
forma os classificadores terdo sua performance
avaliada  para  diferentes  combinagdes  de
hiperparametros, com a garantia de que cada k-pasta
mantenha a mesma propor¢do entre as classes dos
conjuntos de dados completos (Muller and Guido,
2016), foram utilizadas 3 pastas neste processo de
busca. Nao foi realizado a busca por hiperpardmetros
nas Redes Neurais Convolucionais e na Regressdo
Logistica por conta do alto custo computacional de
trabalhar com curvas de 50 mil pontos.

Os hiperparametros validados no processo de
busca aplicado no classificador SVM foram: C e y,
sendo que ambos foram testados no intervalo de
valores: (0,001; 0,01; 0,1; 1; 10; 100). Ja o
hiperparametro validado do KNN foi o numero de k
vizinhos, o qual foi testado no intervalo de valores:
(1,3,5,7,9, 11, 13, 14).

Foram separadas, em cada conjunto levantado,
478 amostras de curva de impedéncia elétrica para
formar o conjunto de teste, e as 1912 amostras
restantes foram utilizadas no conjunto de treinamento
e validagdo.

As Redes Neurais Convolucionais foram
implementadas em Python, utilizando a biblioteca
Keras, € os outros classificadores também foram
implementados em Python, porém com o auxilio da
biblioteca Scikit-Learn.

Os classificadores tiveram sua generalizacdo
avaliada pela acuricia alcangada no conjunto de teste
(este conjunto também possui a propor¢do entre as
classes igual a do conjunto completo) referente a cada
sinal de excitagdo. Os classificadores que possuem
caracteristicas ~ estocasticas ~ (Redes  Neurais
Convolucionais e a Regressdao Logistica, devido a
inicializacdo aleatéria dos pesos) foram treinados 5



vezes, com intuito de calcular a média e o desvio
padrdo das acuracias resultantes na avaliacdo da
generalizacdo. No treinamento das Redes Neurais
Convolucionais foi utilizado a parada antecipada.

A Tabela 2 contém os resultados das acurdcias em
porcentagem dos experimentos realizados na
avaliacdo da generalizacdo. As maiores acuracias
alcangadas utilizando cada sinal de excitacdo estdo em
negrito e sublinhadas.

Tabela 2. Acuracias em porcentagem dos experimentos realizados
no conjunto de teste

Sinais de excitacio
Classificadores | Aleatorio | Chirp Alea tf’)i?(l)l(]iBOinério
SVM 2594 | 2594 25,94
KNN 62,76 | 56,9 74,69
RL 45,48 | 80,92 48,03
ConvlD 52,26 | 87.36 61,34
Conv2D 52 84,56 58,79

Como pode ser visto na Tabela 2, o classificador,
que obteve a maior acuracia entre todos os estudos de
caso, foi a ConvlD, com valor de 87,36% alcancada
no conjunto de teste referente ao sinal Chirp. A
segunda maior acuracia entre todos os estudos de caso
foi obtida pela Conv2D, alcangando um valor de
84,56% também no conjunto referente ao sinal Chirp.

Dentre todos os estudos de caso, os Unicos
classificadores que alcangaram uma acuracia acima de
84% foram as Redes Neurais Convolucionais.

A melhor performance geral alcancada pelas
Redes Neurais Convolucionais, principalmente pela
ConvlD, ¢ justificada pelo fato destas Redes
trabalharem bem com dados de entrada de alta
dimensionalidade, ja que durante o treinamento, as
mesmas aprendem a selecionar quais sdo os atributos
relevantes para classificagdo, desta forma diminuindo
a dimensionalidade do dado de entrada.

A alta dimensionalidade de 50 mil atributos do
dado de entrada afetou principalmente o SVM, pois o
mesmo alcangou uma acuracia de 25,94% em todos os
estudos de caso.

Um outro resultado interessante foi que as Redes
Neurais Convolucionais s6 alcangaram uma acuracia
alta no conjunto de teste referente ao sinal Chirp, ja
nos outros conjuntos, o classificador KNN alcangou as
maiores acuracias, atingindo valores de 62,76% e
74,69%.

7 Conclusiao

Conclui-se que as Redes Neurais Convolucionais sdo
adequadas para o presente problema, pois as mesmas
alcangaram altas acuracias, que inclusive superaram
os classificadores tradicionais.

A configuragdo do sistema de SHM, a qual
utiliza o sinal de excitacdo Chirp e o classificador
Conv1D foi mais adequada para o presente problema,
pois como dito anteriormente, a Conv1D alcangou a
maior acuracia entre todos os experimentos.

Devido ao fato dos classificadores propostos
terem alcancado acurécias em torno de 84%, pode-se

afirmar, que o suporte com molas funcionou de forma
adequada.

De acordo com os resultados a Conv1lD superou
a Conv2D em todos os estudos de caso, porém com
acuracias proximas, logo ndo foi vantajoso realizar a
conversao do vetor unidimensional para a matriz
bidimensional.

De acordo com os resultados, os hiperpardmetros
utilizados no processo de busca ndo foram os
adequados para o classificador SVM, ja que a sua
acuracia nao teve aumento em nenhum estudo de caso.

As Redes Neurais Convolucionais, ainda
merecem estudos para melhorar o desempenho,
principalmente nos estudos de casos utilizando os
conjuntos referentes aos sinais aleatério e pseudo-
aleatorio bindrio, como por exemplo: analisar a
utilizagdo da camada dropout (Buduma and Locascio,
2017), aplicar uma pesquisa em grid pelos melhores
hiperparametros, investigar outras formas de
converter o vetor unidimensional em uma matriz
bidimensional e analisar outras arquiteturas.

Os experimentos foram realizados em condigdes
controladas em laboratdrio, sendo assim, um passo
bastante importante para trabalhos futuros, avaliar a
performance do sistema de SHM proposto instalado
com as devidas adaptagdes na palheta real de uma
turbina. Outra tarefa importante para trabalhos futuros
¢ o aprimoramento do sistema, com intuito de
considerar a possibilidade de haver mais de um tipo de
dano na mesma peca.
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