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RESUMO

O uso de materiais compésitos tem intensificado nas ultimas décadas, nos
ramos automotivo, aeronautico, construcao civil, ferroviario, pois eles apresentam uma
ampla gama de combinacdes entre seus constituintes, capazes de produzirem
materiais com propriedades Unicas, adequando-se as especificidades de cada projeto.
Com a evolugcdo tecnoldgica, grande parte das pesquisas se orientam no
desenvolvimento de sistemas capazes de monitorar a integridade de maquinas,
veiculos e estruturas, principalmente os que oferecem riscos de acidentes e
catastrofes. Em certos ramos, como o aeroespacial, a utilizacdo de materiais
compositos requer atencdo especial, devido a ocorréncia de falhas do tipo
delaminacéo, rupturas de fibras e matrizes. Neste contexto, varias técnicas nao
destrutivas podem ser utilizadas para monitorar estes sistemas, permitindo a
realizacdo de reparos e consequentemente, evitando maiores prejuizos econémicos
e danos sociais. O presente trabalho tem o intuito de apresentar uma metodologia
para realizar o monitoramento de integridade estrutural de material compadsito,
utilizando um ensaio de tracdo em conjunto com a Correlacédo de Imagem Digital (DIC
- Digital Image Correlation) para a identificacdo e quantificacdo de dano através do
algoritmo Suport Vector Machine e Yolov3. A classificagédo das curvas dos ensaios de
tracdo apresentaram 75% de acuracia utilizando-se do algoritmo SVM e ja para
classificacdo das imagens do DIC o algoritmo Yolov3 alcancou 78% de precisdo para
a classificacdo de amostras em trés grupos. Entretanto apesar das boas acuracias o
processo de criacdo das amostras de deve ser aprimorado para ter materiais com

mais repetibilidade.

PALAVRAS-CHAVE: Machine learning. Yolov3. Correlacdo de Imagem Digital.

Materiais compdésitos.



ABSTRACT

The use of composite materials has intensified in the last decades, in the
automotive, aeronautics, civil construction, and railway sectors, as they present a wide
range of solid among their constituents, capable of producing design materials with
unique properties, adapting as specifications of each. With the technological evolution,
the great part of the research is oriented in the development of systems capable of
monitoring the integrity of the machines, vehicles and structures, mainly the risks of
accidents and catastrophes. In certain sectors, such as aerospace, the use of
composite materials requires special attention, due to the occurrence of delamination-
type failures, fiber breaks and dies. In this context, several non-destructive techniques
can be used to monitor these systems, allowing repairs to be carried out and,
consequently, avoiding greater economic and social damages. This work intends to
present a methodology to carry out the structural integrity monitoring of composite
material, using a tensile test in conjunction with the Digital Image Correlation (DIC -
Digital Image Correlation) for the identification and quantification of damage through
the Suport Vector Machine and Yolov3 algorithm. The classification of the curves of
the traction tests showed 75% accuracy using the SVM algorithm and for the
classification of the DIC images, the Yolov3 algorithm reached 78% accuracy for the
classification of samples in three groups. However, despite the good accuracy, the

process of creating samples should be improved to have more repeatable materials.

KEYWORDS: Machine learning. Yolov3. Digital Image Correlation. Composite

materials.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - ROtUIOS de TreiN@mMENTO......ccicceeieeeeeicie e e e e e e e e e e eeennes 22
Figura 2 - EXemplo d& REQGIESSA0........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiibb e 22
Figura 3 - DIStancia entre planos................ueeuiiiiiiiiiiiiiiiii e 25

Figura 4 - (a) Conjunto de dados néo lineares; (b) Fronteira ndo linear no espaco de

entradas; (c) Fronteira lineares no espaco de caracteristicas. ..........ccoeeeeeevvvevnvnnnnnn. 29
FIQUIA 5 — POICEPIION. ...ttt 33
Figura 6 - Composicéo de redes de multiplas camadas...........ccccceeeviiiiiiiiiiieineennnnnns 34
Figura 7 - Exemplo de dados Under Fit, Apropriado, Over Fit..........ccccccoeeiiiieeeeennnnns 35
Figura 8 - EXemPpIOS d€ DEECCAD .....uuiiieeeieiieiiiiiie e e e e e e eeannes 40
Figura 9 - ESQUEMA A€ PreAIGAOD .....uvvueuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 41
Figura 10 - Arquitetura YOIOV3.........uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiib e 43
Figura 11 - Representacdo matricial de imagem binaria.............cccccvvvviiiiiiieeniennnnns 44

Figura 12 - Processamento Digital de Imagem, Inversdo de matriz de luminosidade

0 ) T 45
Figura 13 - Lake (tamanho 5306 X 3770) ........uuuuuuummmmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniieineneinneeeeeeenaes 47
Figura 14 - Histograma do Lake em escala de CiNZa ..........ccccoeeeeeeeiiiiiiiiiiiiie e, 48
Figura 15 - Classificac8o de COMPOSItOS .........uuuuiiiiii i, 51

Figura 16 - Laminas com reforcos: (a) unidirecional; (b) tecido bidirecional; (c) fibras

picadas; (d) manta continua, submetida a esforcos de tracdo uniaxial longitudinais.

.................................................................................................................................. 52
Figura 17 - TipOS d€ COMPOSITOS .....uuuuiieeeiiiiiiiiiee e e e e e e e et e e e e e e e e eeenees 53
FIQUIA 18 — AGESAD ... vttt 54
Figura 19 - Tipos de falnas em COMPOSITOS. ........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieibeeeaeeaees 56
Figura 20 - Modos de falha interlaminar e translaminar .................ccccoeeiiiieiiiinieeeennnn, 57
Figura 21 - Folhas sobre a segao transversal ... 59

Figura 22 - Exemplo de uma aplicacéo de algoritmo de machine learn de detecc¢éo de

=100 0 = - PO 66
Figura 23 - Fluxograma do eXPerimento ................ueuuueuuurmemnuumiieiiieieieieeeeinneeeeeeeeaeaes 67
Figura 24 - Layout de produG&o de amOStrasS..........oceeviieeiiuiiniieeeeeeeeeeiiiiae e e e eeeeeens 68

Figura 25 - Sem dano — Com 08 camadas continuas, com angulo de Q0° ................. 69



Figura 26 - Dano 01 — Com 02 camadas centrais com cortes na secao horizontal...69

Figura 27 - Dano 02 — Com 04 camadas centrais com cortes na sec¢ao horizontal...70

Figura 28 - Estrutura para colocagao de fibras................uueviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 70
Figura 29 — Estrutura de fabricac8o completa...........ccovvvviiiiiiiiii e, 71
Figura 30 — Serra de corte usada para producéo dos corpos de prova .................... 71
Figura 31 - Maquina de tragao EMIC dl 3000........cccueeeiiiiiiiiiiiiiieee e e e e 73
Figura 32 - Filmagem do ensaio de trag&o pelo equipamento DIC .............ccccvvvneneee 73
Figura 33 - Calculo de parametros de ProjJECaA0 .........ccevvvivuuuiiieeeeeeeeeiiiiee e e e e eeeanans 74
Figura 34 - DetecCao d0S MArCaAdOIES .........ccevuuuiiiieeeeeeeeeies e e e e e e e e e e e e e e eeeaanes 75
Figura 35 - FrequéNnCia d€ QQUISIGAOD ..........uuuuuurriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieibeaeeebeeeeeeeeeeaeaeee 75
Figura 36 - Exemplo de CONfIQUIAGEA0D.........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 76
Figura 37 - Exemplo de Correlacdo de imagem digital (d1-cdpl) ......ccccoeeevviieeeennnnns 76
Figura 38 - Selecao de regime €lastiCO............uuviiiiieiiiiieeicce e, 78
FIQUIA 39 - DO-CAPL ..ottt 78
Figura 40 - SElEGA0 0 CIASSE ......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiit e 79
Figura 41 - Dicionario e localizaGao de ClasSe ...........ccoovviviiiiiiiieeiiieecee e, 79
Figura 42 - Google Colab GPU .........cooiiiiiiiie e 81
Figura 43 - Acesso ao Google drive via Colab ............ccooooiii 82
Figura 44 - Copia dos arquivos darknet .............eeeeeiieeeiiiiiiiiiieieeee e 82
Figura 45 - Nome da classe selecionada nas imagens.........cccooeeeevvvveivviiieeeeeeeeeennnns 82
Figura 46 - Alteracdo do arquivo de configuracdo para uma classe................c......... 83
Figura 47 - Treinamento da rEAE .........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 83
Figura 48 - Performance YOIOV3..........uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiebee e 84
1o (U= o o [0 oo L PP 85
1o U= T O Ao [0 o o | o 1 PP 85
(o 18] = o3 o [0 ol o 1 85
Lo 18] = RS2 o T ol [ o I G 86
1o U= N C J o I o o | o 1 PP 86
FIQUIA 54 - AL-CAPL8 ..oeiiii e e e e e e e e e e eaaaas 86
FIQUIA 55 - A2-COPLO .oenniiiee e e e e e e e e e e eaaans 87
T [0 r= TSR e 12 o | o 1 A SRR 87

T[0T = WY Ao 12T oo [0 1 SR 87



Figura 58 - Tracdo das amostras 1,2 e 5 “Dano0”, com diferentes limites de
LS oT0 =10 4[] 0] (o TP 88

Figura 59 - Tragdo das amostras 1,3 e 5 “Dano1”, com diferentes limites de

LTS Tel0 T2 1 1= o o J PSPPSRI 89
Figura 61 - DO-CDP16 Ocorréncia do dano foto (976) .........ccceevveeeiiiieiiiiiiiiiieeeeeeeeennns 93
Figura 62 - DO-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3............ccc.evveeeneee 94
Figura 63 - Grafico ensaio de trag8o dO-CAPLO ......cceeeeiiiiiiiiiiiiiiiee e 94
Figura 64 — D1-CDP16 Ocorréncia do dano foto (727) .......cceeeveeeeiiiieiiiiiiiiie e, 95
Figura 65 - D1-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3...............cccoees 96
Figura 66- Grafico ensaio de trag8o d1-CAPLO ......cceveeeiiiiiiiiiiiiiiiiee e 97
Figura 67 — D2-CDP16 Ocorréncia do dano foto (669) ................euvvuvieriiimiiiiniiiiiinnnns 98
Figura 68 - D1-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3...............ccccoe. 98

Figura 69 - Grafico ensaio de tracao d2-CAPL6 ..........ccovvviviiiiiiiieeeeeeeeeie e, 99



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Kernels mais UtiliZados. ..........cooiiiiiiiiiiiiii e 31
Tabela 2 - Propriedades das fibras de Vidro............ccccooeiiiiiiiiiiiiiii e 56
Tabela 3 - DIMENSOES AMOSIIAS. .......cciiiiiiiiiiiieiiieeeeeee ettt 72
Tabela 4 - Ponto de escoamento dOS COrpPOS d€ ProVa ..........cceevveveeeiiiiiiieiiiieeeeeeeeeen. 89
Tabela 5 - Acuracia do MOdEelO............cooevviiiiiiiiiiiieeeeeeee e 91
Tabela 6 - PreCiSA0 POr @mMOSIIA .........uuuuiiiieeeeeeeeeiiie e e e e e e e e e 91

Tabela 7 - Comparacdo do tempo da presenca de dano por imagens e ensaio de

L= To%= Lo TP PP PP PPPPPPPPP 93
Tabela 8 - Ensaio de tracgao, identificagdo dano dO0-cdpl6........ccccccvvviviiiiiiiiiiiiinnnnn. 94
Tabela 9 - Ensaio de tracao, identificacdo dano d1-cdpl6.........ccccooeeeeviiiiiiiiiienieeennn. 97

Tabela 10 - Ensaio de tracao, identificacdo dano d2-cdpl6.............ccceevvveviviiienneeennn. 99



LISTA DE ABREVIACAO

ABTN — Associagdo de Normas Técnicas
ASTM — American Society for Testing and Materials
BEM - Boundary Element Method

BVID — Barely Visible Impact Damage

CNN — Convolutional Neural network
CONVNETS — Redes Neurais Convolucionais
CPUs — Central Processing Unit

CUDA — Compute Unified Device Architecture
DCB — Double Cantilever Beam

DIC — Digital Image Correlation

GFRC - Glass Fiber Reinforced Concrete
GFRP — Glass Fiber Polymer

RGB - Red, Green e Blue

GPU — Graphics Processing Unit

I.A — Artificial Intelligence

JPEG - Joint Pictures Expert Group

KNN — K Nearest Neighbor

MAP — Mean Average Precision

MLP — Neurais Perceptron Multicamadas
NPL — Natural Language Processing

OCR - Reconhecimento oOtico de caracteres
OVR - One Versus Rest

RBF — Radial-Basis Function



RELU — Rectified Linear Units
RFC — Random Forest Classifier
RNA — Rede Neural Atrtificial
R-CNN — Regiées com Convolutional Neural network
SLT — Statistical Theory Learning
SMH — System Health Monitoring
SVM — Suport Vector Machine
SVs — Vetores de Suportes

TXT - Text

YOLO - You Only Look Once

V2 —Verséo 2

V3 —Versao 3



SUMARIO

1. INTRODUGAO . ...ttt ettt ettt sttt este e reenes 15
1.1, MOTIVAGAOD...... oot 16
i O 1= N ] = AV RS 17
2. FUNDAMENTACAO TEORICA ....ooiieiieeceeeee et 18
2.1.  INTELIGENCIA ARTIFICIAL ..ooviiieiieiesceeeee e 18
2.2.  APRENDIZADO DE MAQUINA.........ciitittieeeeeeeeeeee e 19
2.3.  RECONHECIMENTO DE PADRAO........ccociiieiieieeeeeeeee e s 20
2.3.1. METODOS DE RECONHECIMENTO DE PADRAO APLICADOS A

MONITORAMENTOS PARA A ENGENHARIA. ......ccoovieiieeeeeeeeeeeee e 21
2.4.  APRENDIZADO SUPERVISIONADO .....cccceiiiiieeieieee e, 21
25.  SVM (SUPORT VECTOR MACHINE) ........cceeiiiierieieeeeeee e e 23
2.5.1. SVMS LINEARES ... .coiiiiiiiieecee ettt 23
2.5.2. SVMS NAO LINEARES ......ooiiiiieiieeeeeeee e 28
2.6.  REDES NEURAIS .....ciiiiiieeee ettt 32
2.6.1. APRENDIZAGEM PROFUNDA .......cootiiiieieeeee e 36
2.6.2. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS ........coooviiieeieeeee e 37
2.6.3. TRANSFER LEARNING ......oovoiiiiieeceeeeee e 38
2.6.4. 20 ] TSR 39
2.6.4.1. YOLOV3 42
2.7. CORRELAGCAO DE IMAGEM DIGITAL .....cciiiiiiieeeeeeeee e 44
2.8.  TECNICA DE CORRELACAO DE IMAGENS DIGITAIS (DIC) .........coc........ 46
2.9.  HISTOGRAMA DE CORES .....ccoiiuiiiiiieeeeeee ettt 47
2.10. CORRELACAO DIGITAL DE IMAGENS APLICADO A ENGENHARIA.......48
2.11.  MATERIAIS COMPOSITOS......coooiieieeeee et 50
2.11.1. CLASSIFICACAO DE COMPOSITOS......covivieeeeeeeee e, 51
2.11.1.1. MATRIZ POLIMERICA 55
2.11.1.2. REFORCOS 55
2.11.1.2.1. FIBRAS DE VIDRO 56
2.11.2. FALHA EM MATERIAIS COMPOSITOS .....coovoviieeeeeeeee e 56
2.11.2.1. FALHAS EM LAMINAS UNIDIRECIONAIS 58
2.11.2.2. TRACAO LONGITUDINAL 58
2.11.2.3. TRACAO TRANSVERSAL 59
2.12.  MONITORAMENTO DE SAUDE ESTRUTURAL (SHM)......ccoveeeveriennn. 60
2.12.1. AVALIACAO OPERACIONAL.........ooviiiieeeeeeeeeeee e 61
2.12.2. AQUISICAO DE DADOS, NORMALIZACAO E LIMPEZA.......c..c..c........ 62

2.12.3. EXTRACAO DE RECURSOS E CONDENSACAO DE INFORMACOES..



2.12.4. DESENVOLVIMENTO DE MODELO ESTATISTICO PARA

DISCRIMINACAO DE CARACTERISTICAS .....ooiiieieeceececeeeee e 62
2.12.5. SHM APLICADOS EM MATERIAIS COMPOSITOS ......ooovioeieeeeeen 63
3. MATERIAIS E METODOLOGIA ... ..oooeeoeeeeeeeeee oottt 67
3.1. DETECCAO DE DANOS EM AMOSTRAS DE FIBRA DE VIDRO — EPOX168
3.2. PROCESSOS DE FABRICACAO DE AMOSTRAS ......oooviieieeeeeeeeeee e, 68
3.3. ENSAIO DE TRAGCAO E FILMAGEM ......c.ooiiiieeeeeeeeeeeeeee e, 72
3.4. Dl ettt 74
35.  TRATAMENTO DE DADOS.....oooeitt oot 77
3.5.1. TRATAMENTO DOS DADOS DO ENSAIO DE TRACAO..........c.c........ 77
3.5.2. TRATAMENTO DOS DADOS DO DIC ....coueiieeeeeeeeeeeeee e 79
3.6.  APLICACAO DOS DADOS DE TRACAO NO ALGORITMO SVM............... 80
3.7. APLICACAO DOS DADOS DE IMAGENS DO ENSAIO DE TRACAO NO
ALGORITMO YOLOVS .ottt ettt ettt ettt e e v e nne s 81
3.8.  DETECCAO POR VIDEO ...ooiitiieecee ettt ettt 84
4. RESULTADOS E DISCUSSAOD ...oooveeeeee oottt 88
4.1. COMPORTAMENTO DAS AMOSTRAS ....ooooieeeee oot 88
4.1.1. EMPILHAMENTO E ORIENTACAOQO DE FIBRAS ......ccoviiieeeeeeeeeen 90
4.2. RESULTADOS SVM ..ttt ettt ettt ee e reeere e 90
4.3. RESULTADOS YOLOV3....e ettt ettt 92
B, CONGCLUSAO. ..ottt ettt ettt et 101

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .....coi ittt 103



15

1. INTRODUCAO

O uso de materiais compdésitos tem se intensificado ao longo dos anos devido
a suas propriedades mecanicas excepcionais, que sao logradas através da unido de
reforcos e matrizes, além da abrangéncia de suas aplicacdes nas areas aeronautica,
naval, engenharia civil, entre outras (REZENDE et al., 2000). Um exemplo dos
beneficios dos compdsitos esta no quesito peso em comparacdo aos metais e
madeiras; o compdsito € muito mais leve, o que justifica a sua utilizacdo em avides,
promovendo a maior eficiéncia do uso dos combustiveis. Entretanto, a integridade
estrutural de materiais compa@sitos e a seguranca dos elementos de uma aeronave
devem ser testadas periodicamente durante a sua vida operacional. Para a
manutencdo dos elementos estruturais das aeronaves a avaliacdo da integridade
estrutural, evolugcdo dos danos existentes e a vida residual destes elementos tém
importancia fundamental (REZENDE et al., 2000).

A avaliacdo da integridade estrutural utiliza métodos avancados de ensaios nao
destrutivos para detectar, localizar e quantificar o dano da estrutura. Além da precisao
na deteccdo e localizacdo dos danos, essas técnicas de ensaios ndo destrutivos
devem permitir a deteccao precoce de possiveis danos.

A implantacado de estratégias de identificacdo de danos para a infraestrutura de
engenharia aeroespacial, civii e mecanica é chamado de Monitoramento da
Integridade Estrutural (SHM, Structural Health Monitoring). Esse processo envolve a
observacdo de uma estrutura ao longo do tempo, usando medi¢cOes periddicas que
visam extrair caracteristicas sensiveis a danos. Com estes dados é possivel realizar
uma andlise estatistica para determinar a integridade da estrutura. Para o
monitoramento estrutural de longo prazo, a resposta do sistema é atualizada
periodicamente em relacéo a capacidade da estrutura de desempenhar sua funcéo,
levando em conta o envelhecimento e 0 acimulo de danos resultantes dos ambientes
operacionais. Em eventos adversos, como carregamentos inesperados ou influéncia
externas, o SHM € usado para uma rapida avaliacdo do sistema. Essa triagem tem
funcao de prover rapidas e confiaveis informacgdes sobre o desempenho atual e futuro

do sistema (FARRAR et al., 2006).
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Com base em parametros do sistema, € atribuida uma classe de dano que é
usada para indicar a existéncia e fornecer informacdes sobre o local e a extenséo do
dano. Dos trés principais tipos de reconhecimento de padrdes, estatistico, sintatico e
neural, apenas o estatistico e o neural foram perseguidos com vigor para a solucéo
de problemas de engenharia (WORDEN et al., 2001).

A Teoria da Aprendizagem Estatistica (SLT, Statistical Theory Learning) € um
desenvolvimento comparativamente recente. Em muitos aspectos, ela unifica os
conceitos de classificadores de padrdes estatisticos e neurais e amplia sua
capacidade de generalizar a partir de pequenos conjuntos de dados. Esse ultimo
ponto € importante, uma vez que os conjuntos de dados encontrados em problemas
de engenharia normalmente tendem a ser pequenos pelos padrdes estatisticos. Um
dos pilares do SLT é a Maquina de Vetores de Suporte (SVM Suport Vector Machine).
Essa é uma técnica de relacionamentos de dados, que pode ser usada para
problemas de classificacéo e regressao. O SVM é também um classificador universal
no sentido que pode ser usado para ajustar muitas classes diferentes de funcdes
discriminantes (linear, rede neural, base radial), sem modificacdo real no algoritmo
basico de aprendizado (WORDEN et al., 2001).

Atualmente, o uso de correlagédo de imagens para identificacdo de dano em
materiais compdsitos estd em estado inicial de desenvolvimento; entretanto, ja
existem alguns trabalhos que se utilizam dessa tecnologia para deteccéo de dano de
fadiga (RISBET et al., 2010), investigacdo de dano através de técnicas de medicéo
(GOIDESCU et al.,, 2013), assim como monitoramento de materiais laminados
(CAMINERO et al., 2013).

1.1. MOTIVACAO
O processo de classificacéo de dados através de algoritmos de Machine Learn,
como o SVM e Yolov3, vem sendo utilizado em grande escala devido a sua grande
versatilidade e aplicabilidade para indefinicdo de imagens. Podemos destacar alguns

trabalhos na literatura.

e Sensoriamento remoto, Mountrakis, et.al. (2011).
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¢ Reconhecimento facial, Osuna, et.al. (1997, June)
e Reconhecimento de digitos escritos a mao. Lecun, Y. et al. (1990)

e Deteccédo de pedestres via cameras, Valiati, G. (2019)

Diante do exposto, este trabalho tem como base motivacional o uso dos
sistemas de identificacdo de padrdes devido ao seu potencial de reducéo de custos
no meio industrial, devido a eficiéncia na identificacdo de danos em materiais
(WORDEN AND LANE, 2001).

1.2.OBJETIVO

Em congruéncia com os pontos ja citados, observa-se que o estudo de
reconhecimento de padrbes através de dados gerados por imagens para a
identificacdo das propriedades e das condi¢cdes de materiais aplicados a engenharia
ainda se encontra em estagios iniciais. Tendo em vista essa oportunidade e a
importancia da verificacao da integridade dos componentes em um projeto, optou-se
por torna-los objetos de estudo deste trabalho. Portanto este trabalho visa desenvolver
uma metodologia para avaliagcdo de estruturas de material composito através da
correlacdo de imagem digital e reconhecimento de padrbes. Considerando a
abrangéncia deste trabalho, optou-se por subdividir o objetivo geral da seguinte
maneira:

e Realizar o procedimento de obtencdo de dados do ensaio de tracdo dos
materiais compositos por captacdo de video, utilizando o equipamento de
Correlacdo de Imagens Digitais.

e Aplicar os dados de tracdo no algoritmo SVM para treinamento do mesmo, com
a finalidade de identificar amostras defeituosas.

e Aplicar as imagens das amostras no algoritmo Yolov3 para detectar a

ocorréncia do dano através de video.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1.INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area que se utiliza de informacao
computadorizada para generalizar métodos de automacdo de atividades
manipulativas, perceptivas e cognitivas (MONIZ, 2003).

A inteligéncia artificial trabalha com duas vertentes: a que faz o uso de padrdes
e retira suas regras de grandes conjuntos de dados, conhecido como indutivo; e o
dedutivo que busca informacdes sejam elas validas ou invalidas e passam essa
afirmacdo generalizada para uma conclusdo. O aprendizado de maquina sé se
preocupa com o indutivo (PFEIFER, 2010).

Muitos cientistas usam o nome IA para se referir a computadores ou maquinas
gue tentam exercer fungdes antes feitas pela mente humana (GENESERETH, 2012).

A inteligéncia artificial foi fundada como uma disciplina académica em 1955 e,
desde entdo, experimentou varias ondas de otimismo (SIMON, 1965; CREVIER,
1993), seguidas de varios projetos com resultados inconclusivos, o que provocou a
frustracdo dos investidores; ocasionando a falta de financiamento (conhecida como
“inverno IA"), (CREVIER, 1993; RUSSELL, 2002). Em seguida, com novas
abordagens de sucesso, 0 setor ganhou félego renovando assim os financiamentos
(CREVIER, 1993; CLARK, 2015). Durante a maior parte de sua histéria, a pesquisa
em IA foi dividida em sub campos que geralmente ndo conseguem se comunicar. Os
subcampos originados da divisdo foram: visdo computacional, NPL (natural language
processing), teoria de deciséo, algoritmos genéticos e robética (MCCORDUCK, 2004).

A origem de Al remonta aos Didlogos de Platdo, passando por Descartes e
Leibnitz, até chegar a trés grandes pensadores: Janos von Neumann (Sistemas
climaticos e aquecimento global), Norbert Wiener (Cibernética e sociedade: o uso
humano de seres humanos, 1950 - revisado em 1954) e Alan Turing (Desenvolveu
uma maquina chamada “Enigma”, capaz de decifrar o cédigo utilizado pelos nazistas,
durante a Segunda Guerra Mundial); a partir de entédo, passou a ser trabalho de muitos

cientistas.
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2.2. APRENDIZADO DE MAQUINA

Visto como um subconjunto da Inteligéncia Artificial o machine learning é o
estudo de algoritmos de computador que se baseia em légicas matematicas para
tomadas de decisdes (KOZA, 1996).

O machine learning esté diretamente relacionado a estatistica computacional,
que se concentra em fazer previsbes usando computadores através de modelos
estatisticos. A otimizacdo matematica fornece métodos, teoria e dominios de
aplicacdo ao campo do machine learning (BISHOP, 2006). Esta mineracao de dados
€ um processo iterativo no qual o progresso € definido pela descoberta, por meio de
métodos automaticos ou manuais. A mineracao de dados; € mais Util em um cenério
de analise exploratéria em que ndo ha nocbes predeterminadas sobre o que
constituird um resultado “satisfatério”. A mineracdo de dados é a busca de novas
informacdes valiosas e ndo triviais em grandes volumes de dados é um esfor¢o entre
humanos e computadores. Os melhores resultados séo alcangados equilibrando o
conhecimento de especialistas humanos na descri¢cdo de problemas e objetivos com
0s recursos de pesquisa dos computadores (GORUNESCU, 2011).

O machine learning pode ser definido como métodos computacionais, usando
experiéncias para aprimorar a performance ou fazer previsdes precisas. Aqui, a
experiéncia refere-se as informacdes passadas disponiveis para o aprendizado da
maquina, que geralmente assumem a forma de dados eletrbnicos coletados e
disponibilizados para anélise.

Esses dados podem estar na forma digitalizadas ja classificadas e, para o
treinamento ou outros tipos de informagdes, podem ser obtidas por meio da interacéo
com o ambiente. Em todos os casos, sua qualidade e tamanho sao cruciais para o
sucesso das previsdes realizadas pela maquina.

Um exemplo de problema de aprendizado de maquina pode ser definido como
a categorizacédo de uma amostra finita de documentos selecionados aleatoriamente,
cada um com um tépico, para prever com precisao o tépico de documentos nao vistos.
Claramente, quanto maior a amostra, maior a precisao de categorizagéo. Entretanto,
a qualidade dos rétulos é um importante fator para um bom treinamento ja que podem

existir erros na classificacdo da categoria dos livros.
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O aprendizado de maquina consiste em projetar algoritmos de previsao
eficientes e precisos. Assim como em outras areas da ciéncia da computacao, a
qualidade do algoritmo é definida pelo tempo e a complexidade. Mas, no aprendizado
de maquina, é necessario saber a complexidade amostral para entender a quantidade
de dados requeridos para aprender um conceito (MOHRI, 2018).

Os sistemas de Machine learning podem ser classificados com o tipo de
supervisao que recebem durante o treinamento. Existem quatro categorias principais:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado, aprendizado semi-

supervisionado e aprendizado por reforco (GERON, 2019).

2.3.RECONHECIMENTO DE PADRAO

O reconhecimento de padrfes tem sua origem na engenharia, enquanto o
aprendizado de maquina surgiu da ciéncia da computacdo (BISHOP, 2006). No
entanto, essas atividades podem ser vistas como duas facetas do mesmo campo e,
juntas, passaram por um desenvolvimento substancial nos ultimos dez anos. Em
particular, os métodos bayesianos cresceram de um nicho especializado para se
tornarem mainstream, enquanto os modelos gréaficos surgiram como uma estrutura
geral para descrever e aplicar modelos probabilisticos. Além disso, a aplicabilidade
pratica dos métodos bayesianos foi aprimorada por meio do desenvolvimento de
algoritmos de inferéncia aproximada, como Bayes variacional e propagacdo de
expectativa. Da mesma forma, novos modelos baseados em kernels tiveram um
impacto significativo em algoritmos e aplicativos (BISHOP, 2006).

O problema de busca de padrdes em dados é fundamental e tem uma longa e
bem-sucedida historia. Por exemplo, as extensas observacdes astrondmicas de Tycho
Brahe, no século 16, permitiram a Johannes Kepler descobrir as leis empiricas do
movimento planetario, o que, por sua vez, forneceu um trampolim para o
desenvolvimento da mecénica classica. Da mesma forma, a descoberta de
regularidades em espectros atdbmicos desempenhou um papel fundamental no
desenvolvimento e verificagdo da fisica quantica no inicio do século XX.

O campo do reconhecimento de padrbes preocupa-se com a descoberta

automatica de periodicidade nos dados por meio do uso de algoritmos de computador
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e, também, com o uso dessas regularidades para realizar agdes, como classificar os
dados em diferentes categorias (BISHOP, 2006).

2.3.1. METODOS DE RECONHECIMENTO DE PADRAO APLICADOS A
MONITORAMENTOS PARA A ENGENHARIA.

Muitos sistemas de monitoramento de maquinas baseados em modelos de
processos de inteligéncia artificial (I1A) foram desenvolvidos com sucesso no passado
para otimizar, prever ou controlar processos de maquinas. Em geral, esses sistemas
de monitoramento apresentam diferencas importantes entre eles e ndo héa diretrizes
claras para sua implementacdo (ABELLAN, 2010).

Um exemplo de trabalho recente para a area foi a descricdo de um escopo de
trabalho de monitoramento de integridade estrutural (SHM) utilizando-se de técnicas
como Big Data e Inteligéncia Artificial. O estudo faz um sumario dos requerimentos
para fazer a unido entre IA e SHM (SUN, et al., 2020).

Também recente publicando, um estudo sobre o uso de trés algoritmo de
machine learn (KNN K-Nearest Neighbor, RFC Random Forest Classifier e SVM
Support Vector Machine) usando dados de sensores para prever danos estruturais em
concreto (KURIAN, 2020).

2.4. APRENDIZADO SUPERVISIONADO

No aprendizado supervisionado, os dados de treinamento que sao fornecidos
para o algoritmo incluem as solu¢fes desejadas, chamadas de rotulos (Figura 1).

Um exemplo tipico de conjunto de treinamento para aprendizado
supervisionado € o filtro de spam. O sistema é treinado com muitos exemplos de e-
mails do tipo spam ou ndo spam para aprender a fazer novas classificacdes de e-
mails. A regressao é outra funcéo dos algoritmos de machine learning que tem como
objetivo obter um valor numérico; exemplo: prever o valor de um carro, dados as
seguintes caracteristicas (marca, idade, quilometragem, etc.). Assim como na
classificagcdo, sado necessarios varios exemplos de precos carros com suas

caracteristicas para permitir o seu treinamento (Figura 2) (GERON, 2019).
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Figura 1 - Ro6tulos de Treinamento
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Fonte: GERON (2019).

Figura 2 - Exemplo de Regresséao
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Géron (2019) citou alguns exemplos dos mais importantes algoritmos de
aprendizado supervisionado:

o k-Nearest Neighbours

Regresséo Linear

Regresséo Logistica

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Arvores de Decisdo e Florestas Aleatorias
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e Redes Neurais

2.5.SVM (SUPORT VECTOR MACHINE)

Suport Vector Machine (SVMs) é um método para a classificacdo de dados
lineares e ndo-lineares no qual se utiliza mapeamento néo linear para transformar os
dados de treinamento originais em uma dimensdo mais alta. Dentro dessa nova
dimenséao, ele procura pelo hiperplano de separacao linear ideal, ou seja, um "limite
de decisao" que separa as tuplas de uma classe da outra. Com um mapeamento n&ao
linear apropriado para uma dimenséao suficientemente alta, os dados de duas classes
podem ser separados por um hiperplano.

O SVM encontra este hiperplano usando vetores de suporte (tuplas de
treinamento “essenciais”) e margens (definidas pelos vetores de suporte). O primeiro
artigo sobre maquinas de vetores de suporte foi apresentado em 1992 por Vladimir
Vapnik e seus colegas Bernhard Boser e Isabelle Guyon, embora a base para SVMs
tenha sido desde a década de 1960 (incluindo os primeiros trabalhos de Vapnik e
Alexei Chervonenkis sobre teoria de aprendizagem estatistica).

Os SVMs mais atuais podem ser extremamente lentos, entretanto eles sao
altamente precisos devido a sua capacidade de modelar limites complexos de decisdo
nao-lineares. Eles foram aplicados com sucesso em muitos campos, como
categorizacao de texto, reconhecimento de fala, analise de imagens de sensoriamento
remoto, previsdo de séries temporais, seguranca da informacao e assim por diante
(DENG, 2012).

2.5.1. SVMS LINEARES

As SVMs lineares constroem fronteiras lineares para dados linearmente
separaveis. Seja X um conjunto de dados para treinamento com n objetos x; € X e
seus respectivos roétulos y; €Y, em que X constitui o espaco de entrada
(caracteristicas) e Y = {—1,+1} sdo as possiveis classes. X é linearmente separavel
se é possivel separar 0s objetos das classes +1 e -1 por um hiperplano.

A equacgéao de um hiperplano pode ser definida por
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h(x)=w.x+b =0, (1)

em que w.x é o produto escalar entre os vetores w e x, w € X € 0 vetor normal ao
b

liwll

hiperplano descrito e corresponde a distancia do hiperplano em relacao a origem

comb € R.
Essa equacao pode ser usada para dividir o espaco de entrada X em duas
regides: w.x+b >0 e w.x + b < 0. Uma fungdo sinal g(x) = sgn(h(x)) pode ser

usada para se obter as classificacdes, conforme

+1 X+b>0
g(x) = sgn(h(x)) = {—1 jﬁ xi +b<0’ @)

Com h(x), um numero infinito de hiperplanos pode ser obtido pela multiplicacéo
de w e b por uma mesma constante. Define-se hiperplano canbnico em relacdo ao
conjunto X como aquele em que w e b sdo escalados de forma que os exemplos mais

préximos ao hiperplano w.x + b = 0 satisfazem:
lw.x+bl=1. €))

Sendo:

w.x+b2+1,yi=+1 y
wx+b<-1y =-1 (4)

Que pode ser resumido como:
yw.x+b)—120V(x;y,) €EX. (5)
Se x4 € um ponto no hiperplano: Hi:w.x + b = +1 e x, um ponto no hiperplano
H,:w.x + b = —1 (conforme ilustrado em Figura 3) projetando x; — x, na direcéo w,

perpendicular ao hiperplano separador w.x + b = 0, é possivel obter a distancia entre

os hiperplanos H; e H,, apresentado por
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(6)

(x, —x2)< w o (x; —x2)>.

Iwll " llx1 — x|

Figura 3 - Distancia entre planos

H:wx+b=1

wx+h=0

Hy wx+h=-1

Fonte: Lorena (2007).

Sendow.x; +b=1ew.x, + b =—1, tem se a diferenca entre w. (x; — x3) =

2. Assim substituindo na Equacao (6) obtém-se:

2 (x1—x3)
lwll.llxg — 220l

(7)

Para calcular o comprimento do vetor projetado, basta isolar a norma da

Equacéo (6), obtendo:

2 8
Wl ®

Este comprimento do vetor pode ser visto na Figura 3.
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Segundo Burges (1998), a maximizacdo da margem de separacédo dos dados

l[wl?

pode ser obtida pela minimizacao de = Assim obtemos:

Minimizar - [|w]? . (9)
Com restri¢cdes:
ywx+b)—1=20V=1,..,n. (20)

As restricbes sdo usadas para impedir que os dados do treinamento ndo
estejam na area de separacdo de classe. A funcao a ser minimizada é quadratica
convexa e 0s pontos que satisfazem a restricdo formam um conjunto convexo no qual
esse problema possui um Unico minimo global. Usando a funcdo Lagrangiana para

obter o minimo temos:

n

1
Lw,b,@) =5 Wl = > a; Giw. x; +5) = 1), CEN

i=1

A funcdo Lagrangiana deve ser minimizada, o que implica em maximizar as

variaveis a; e minimizar w e b. Tem-se entdo um ponto de sela, no qual

—=0& —=0. (12)

Zai.yizo, (13)

n
w = Z a; ViXi - (14)
i=1
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Substituindo as equacdes (13) e (14) na funcéo Lagrangiana (11), obtemos:

n

n
Maximizar 1
o z a; — E Z al-ajyiyj(xi.xj) . (15)

i=1 ij=1
Com restrigoes:

a;=20,vi=1,..,n
n

Z ay;=0 (16)

i=1

Essa formulacdo € denominada forma dual, enquanto o problema original é
referenciado como forma primal. A forma dual possui os atrativos de apresentar
restricbes mais simples e permitir a representacdo do problema de otimizacdo em
termos de produtos internos entre objetos.

Seja a* a solucdo do problema dual e w* e b* as solucdes da forma primal, o
valor de a*,w* pode ser determinado pela Equacédo (14). O parametro b* € definido
por a* e pelas condi¢cdes de Kuhn-Tucker, provenientes da teoria de otimizagdo com
restricbes e que devem ser satisfeitas no ponto 6timo. Para o problema dual formulado

temos:
a; (y;(w".x; +b")—1)=0,vi=1,..,n. (17)

Observa-se nessa equagao que «; pode ser diferente de 0 somente para os
dados que se encontram sobre os hiperplanos H; e H,. Estes sdo os exemplos que se
situam mais proximos ao hiperplano separador, exatamente sobre as margens. Para
0S outros casos, a condicdo apresentada na Equacédo (17) € obedecida apenas com
a; = 0. Esses pontos ndo participam entéo do calculo de w* equagéo (14). Os dados
que possuem a; >0 sao denominados vetores de suporte e participam na

determinacao da equacao do hiperplano separador.
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O valor de b é calculado a partir dos SVs e das condi¢bes representadas na
Equacéo (17). Computa-se a media apresentada na Equacéo (18) sobre todos x; tal
que a; > 0, ou seja, todos os SVs.

Nessa equacdo, ng,denota o nimero de SVs e SV representa o conjunto dos

SVs, representado por:

I
=— ——W.X;.
Nsy Yj ! (18)

X;€ N

Substituindo w* pela equacéo (14), obtemos:

1 1
b*=n— — - Z a;yixx; |. (29)
Sijesv Vi x; ESV

Como resultado final tem-se que o classificador g(x), apresentado na Equacéo
(20) em que sgn representa o sinal, w* é fornecido pela equacédo (14) e b* pela

equacéao (19), dado por:

90 = sgn(f@) =sgn| > yiixx+ b’ (20)

xX;i €SV
2.5.2. SVMS NAO LINEARES

SVMs néo lineares sdo capazes de encontrar limites de decisao nao lineares,
isto €, hipersuperficies ndo lineares. Obtemos um SVM n&o-linear estendendo a
abordagem de SVMs lineares em duas etapas. Na primeira etapa transformamos os
dados de entrada originais em um espac¢o dimensional maior usando um mapeamento
nao linear. Varios mapeamentos nao-lineares comuns podem ser usados nesta etapa.
Uma vez que os dados foram transformados no novo espaco de dimensdo maior, o
segundo passo foi procurar um hiperplano de separacdo linear no novo espaco.

Novamente, terminamos com um problema de otimizacdo quadratica que pode ser
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resolvido usando a formulacdo linear de SVM. O hiperplano marginal maximo
encontrado no novo espaco corresponde a uma hipersuperficie de separacdo nao
linear no espaco original. Para ilustrar esses conceitos, considere o conjunto de dados

apresentado na Figura 4.

Figura 4 - (a) Conjunto de dados néo lineares; (b) Fronteira n&do linear no espaco de

entradas; (c) Fronteira lineares no espaco de caracteristicas.
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Fonte: Lorena (2011).

Transformando os dados de R? para R3 com o mapeamento representado na
Equacéo (9), o conjunto de dados ndo linear em R? torna-se linearmente separavel
em R3 (Figura 4 - (a) Conjunto de dados nao lineares; (b) Fronteira nao linear no
espaco de entradas; (c) Fronteira lineares no espaco de caracteristicas.

c). E possivel entdo encontrar um hiperplano capaz de separar esses dados,
conforme descrito na Equacdo (22). Pode-se verificar que a funcéo apresentada,
embora linear em R3 (Figura 4c) corresponde a uma fronteira ndo linear em R? (Figura

4b), definida por
D(x) = D(xy, X) = (¥f,V2x1%,%3) , (21)

fX) =w.®X)+b=wx? + wyV2x,x, + wox2 +b=0. (22)
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Logo, mapeia-se, inicialmente, os dados para um espago de maior dimensao
utilizando @ e aplica-se a SVM linear sobre este espaco. Esse encontra o hiperplano
com maior margem de separagao, garantindo assim uma boa generalizacdo. Utiliza-
se a versao de SVM linear com margens suaves, que permite lidar com ruidos e
outliers presentes nos dados. Para realizar o mapeamento, aplica-se ® aos exemplos

presentes no problema de otimizac&o representado por

n n
Mascimi 1
aXl;anClT' 2 :ai - E Yy, (d)(xi).d)(xj)) : (23)
i=1

ij=1

Sob as restricbes

900 = sgn(f®) =sgn| > yai@@). @@ +b"|.  (24)

xX;i €SV

7

Em que b* é adaptado (18), obtendo-se

1 1
b = — Z —- Z iy @(x). (x;) |. (25)

Noy. g+
Svir<c Xj € Ngy.q*<c: Y] x; €SV

Como o espaco de caracteristica (X) pode ter dimensdo muito alta (até mesmo
infinita), a computacdo de & pode ser extremamente custosa ou inviavel. Porém,
percebe-se pelas equacdes (23)-(25) que a Unica informacdo necessaria sobre o
mapeamento é como realizar o célculo de produtos escalares entre os dados no
espaco de caracteristicas, pois tem-se sempre ®(x;). <l>(x]-) para dois dados x; e x;
em conjunto. Isso é obtido com o uso de fungcdes denominadas Kernels.

Um Kernel K € uma funcéo que recebe dois pontos x; e x; do espago de
entradas e computa o produto escalar desses dados no espaco de caracteristicas.

Tem-se entdo:



31

K(xi,xj) = d)(x,)d)(x]) . (26)

Para o mapeamento apresentado na equacao (21) e dois dados x; = (x4;, X2;)

e x; = (x;,x,;) em R2, por exemplo, o Kernel é dado por
K(xi»xj) = (xfi'\/ixuxﬂ»x%i)- (xfj'\/leszj'x%j) = (xi'xj)z . (27)

E comum empregar a funcdo Kernel sem conhecer o mapeamento &, que é
gerado implicitamente. A utilidade dos Kernels estd, portanto, na simplicidade de seu
calculo e em sua capacidade de representar espacos abstratos.

Para garantir a convexidade do problema de otimiza¢ao formulado na Equacao
(23) e também, que o Kernel represente mapeamentos nos quais seja possivel o
calculo de produtos escalares, conforme a Equacao (26), utiliza-se funcdes Kernel que
seguem as condic¢des estabelecidas pelo teorema de Mercer.

De forma simplificada, um Kernel que satisfaz as condicbes de Mercer é
caracterizado por dar origem a matrizes positivas semi-definidas K, em que cada
elemento K;; € definido por K;; = (x;, x;), paratodo i,j = 1, ..., n.

Alguns dos Kernels mais utilizados na pratica sdo os Polinomiais, 0s
Gaussianos ou RBF (Radial-Basis Function) e os Sigmoidais, listados na Tabela 1 -

Kernels mais utilizadosTabela 1.

Tabela 1 - Kernels mais utilizados

Tipo de Kernel Funcao K(x;,x;) Parametros
Polinomial (0 (X -X5) + h'.)d d,red
Gaussiano exp (—o ||x; — Xj”lz) o
Sigmoidal tanh (6 (x; - X;) + &) der

Fonte: Lorena (2011).

Cada um apresenta parametros que devem ser determinados pelo usuario,

indicados também na Tabela 1. O Kernel Sigmoidal, em particular, satisfaz as
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condi¢cbes de Mercer apenas para alguns valores de 6§ e k. Os Kernels Polinomiais

com d = 1 também sdo denominados lineares.

2.6.REDES NEURAIS

A Rede Neural Artificial (RNA) foi proposta pela primeira vez na década de 1940
(PITTS E MCCULLOCH, 1947), e sua ideia é simular o sistema do cérebro humano
para resolver problemas de aprendizagem (ZHAO et al., 2018). MITCHELL et al.
(1997) descreveram de forma semelhante uma rede neural artificial como sendo
construida em um conjunto de unidades simples interconectadas, onde cada unidade
recebe um numero como entrada.

Cada numero de entrada vem da saida de outras unidades, produzindo um
valor de saida. Essa descri¢do corresponde a composi¢cado da rede neural do cérebro
humano, onde cada unidade imita um neurdnio. Neuronios artificiais no RNA terdo
muitas entradas e produzirdo uma saida, e cada neurdnio esta conectado entre si de
maneira hierarquica (SHARMA et al., 2012). Cada neurbnio gera ativacdes com base
nas conexdes ponderadas do ambiente ou outros neurdnios, criando uma série de
ativacdes para trazer os dados de entrada da camada inicial para o valor de saida
desejado na camada final (SCHMIDHUBER, 2015).

Nas décadas de 1980 e 1990, com a introducdo do algoritmo de
backpropagation, a popularidade das redes neurais artificiais aumentou; mas devido
aos problemas de overfitting, falta de dados de treinamento, poder de computacao
limitado e baixo desempenho geral, o interesse da comunidade de pesquisa neste
campo diminuiu.

Com o desenvolvimento de novas tecnologias, como: evolugdo das (CPUS),
desenvolvimento de unidade grafica mais potentes (GPU), grandes conjuntos de
dados e desenvolvimento significativo de projetos de rede (Krizhevsky et al., 2012),
as redes neurais artificiais tornaram-se novamente atrativa para as pesquisas voltadas
para o machine learning (ZHAO et al., 2018).

O modelo Perceptron foi desenvolvido pelo cientista Frank Rosenblatt nas
décadas de 1950 e 1960 e foi inspirado no trabalho anterior de Warren McCulloch e

Walter Pitts. Hoje, outros modelos que usam neurdnios artificiais s&o mais comuns,
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mas o0 Perceptron tem um bom entendimento de como as redes neurais funcionam
matematicamente, o que €& uma boa introdugdo. O perceptron € um modelo
matematico que recebe mdltiplas entradas x1, x2, etc., e produz uma Unica saida

binaria.
Figura 5 — Perceptron

I

€9 output

Fonte: Nielsen (2015).

Uma rede neural consiste em trés camadas principais (grupos) de neurbnios
(unidades): entrada, oculta e saida. A camada de entrada € onde os dados séo
inicialmente inseridos. Em uma rede neural, a camada oculta esta localizada entre a
entrada e a saida do algoritmo, onde a funcao aplica pesos a entrada e a direciona a
saida por meio da funcdo de ativacdo. Em suma, a camada oculta realiza uma
transformacao néo linear na entrada inserida na rede. As camadas ocultas variam de
acordo com a funcéo da rede neural e, da mesma forma, essas camadas também
podem variar de acordo com seus pesos associados (BABA et al., 2013). A Figura 6
representa um esquema de uma rede neural basica.

Existem dois tipos principais de redes neurais. As "redes feedforward" (também
conhecidas como "redes nao repetitivas") permitem que a ativagao prossiga em uma
Unica direcdo, ou seja, da camada de entrada para a saida. Esse tipo de rede é muito
simples e geralmente é usado na area de reconhecimento de padrées. O segundo tipo
€ a "rede recorrente” ou "rede de feedback”. Nesse tipo, a ativacdo pode se propagar
em duas direcdes, criando um loop dentro da rede (SHARMA et al., 2012).
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Figura 6 - Composicao de redes de mdultiplas camadas

hidden layers

output layer

input layer

Fonte: Nielsen (2015).

O processo de treinamento de uma rede neural (por exemplo, para tarefas de
classificacdo) é projetado para ensinar o modelo a receber entrada e distribuir
corretamente a saida necesséaria. Deve haver um algoritmo que ajude a definir os
pesos e ‘bias’ de todos os neurdnios da rede, para que durante o processo de
aprendizagem a saida da rede comece a se aproximar da previsdo desejada com base
na entrada. Uma "funcdo de custo" (também chamada de "funcéo de perda") é criada
para calcular o progresso do aprendizado com base nas entradas, pesos, desvios e
saidas necessarias. A "funcdo de custo quadratico" (também conhecida como "erro
quadratico médio”) é uma funcdo de perda popular. Quanto menor for o valor
calculado pela funcéo de custo, mais proximo a saida do modelo sera da previsdo. O
algoritmo que utiliza parametros (pesos e “biases”) e minimiza o valor do custo é
denominado "Gradient Descent" (NIELSEN, 2015).

O algoritmo de “backpropagation” foi introduzido para calcular o gradiente do
custo da funcdo. Embora o algoritmo tenha sido proposto pela primeira vez em 1970,
ele ainda é uma parte essencial do processo de aprendizagem da rede neural; tem o
objetivo de calcular a derivada parcial da funcédo de custo com base nos pesos e

desvios da rede neural. Em outras palavras, ele precisa encontrar a mudanca do erro
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de acordo com a mudanca do parametro; por exemplo, aumentar ou diminuir o valor
do peso (NIELSEN, 2015).

A rede multicamadas contém uma "superficie de erro" que pode ter varios
"minimos locais", ou seja, a area onde o erro € menor, mas ndo necessariamente o
minimo global no espaco de parametros. O algoritmo de backpropagation usando o
Gradient Descent procura 0os parametros espaciais pelo "erro” global minimo, que
corresponde ao menor erro que o algoritmo Gradient Descent possa achar nos
minimos locais. Entretanto, o Gradient Descent ndo garante achar o erro minimo
global (melhor minimo local), uma vez que este pode ficar preso entre minimos locais
(Mitchell et al., 1997).

Ao treinar uma rede neural, 0 "problema de generalizacédo" é um dos desafios
mais comuns. Uma rede com boa generalizac&o alcancara bons resultados tanto na
forma da situacdo (dados de treinamento) quanto em uma nova situacdo (novos
dados). O conceito € reunir apenas a quantidade necessaria de conhecimento dos
dados; nem muito (overfitting) nem muito pouco (underfitting), como € descrito na

Figura 7.

Figura 7 - Exemplo de dados Under Fit, Apropriado, Over Fit
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Fonte: Patterson e Gibson (2017).

A principal estratégia para alcangar bons niveis de generalizagdo é encontrar o
modelo mais simples possivel que represente os dados. Reduzir a complexidade do
modelo também reduzir o nimero de erros. Existem métodos para ajudar a obter uma
boa generalizacdo do modelo como o "Early Stopping”, que visa interromper o

treinamento antes que o Gradient Descent encontre o erro minimo global. Isso é feito
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nao usando todos os pesos. Consequentemente, isso diminui a complexidade do
modelo. Se o nimero de itera¢des for muito alto, mais dos pesos serdo ajustados até
que o modelo se ajuste aos dados de treinamento nos minimos detalhes e, entéo, ele
pode nado entender os novos dados. Outra técnica é a “Regularizagédo”. Este método
visa penalizar a complexidade do modelo, controlando os valores dos pesos para
produzir fungdes “mais suaves”. E semelhante a reduzir o nimero de neurénios na
rede, uma vez que minimiza o tamanho das inclina¢gdes na funcao que tende a super
ajustar os dados (HAGAN et al., 1996).

2.6.1. APRENDIZAGEM PROFUNDA

O Deep Learning € um subcampo do Machine learning composto por algoritmos
gue podem aprender em varios niveis de representacdo e estabelecer relacdes mais
complexas entre os dados (DENG et al., 2014). Sua principal caracteristica € que 0s
extratores de recursos aprendem automaticamente por meio de dados no processo
de aprendizagem geral (LECUN et al., 2015).

De acordo com Lecun et al. (2015), as técnicas tradicionais de aprendizado de
maquina tém capacidade limitada de processar dados em um formato mais natural.
Nesse caso, 0s dados precisam ser processados e alimentados ou no algoritmo de
uma forma que corresponda exatamente aos requisitos computacionais, 0 que requer
um projeto cuidadoso de extracdo de recursos para que os dados brutos originais
possam ser transformados em um conjunto de recursos importantes.

O aprendizado profundo permite que os dados sejam inseridos na rede
projetada em um formato mais natural, o que detecta automaticamente a
representacéo dos dados relacionados, como classificacédo e deteccéo de tarefas. O
processo de calculo é acumulado em varias camadas e cada camada subsequente
torna a representacdo dos dados mais abstrata. Esta técnica permite que o modelo
aprenda fungbes complexas que podem amplificar a relevancia de recursos
importantes, ao mesmo tempo que suprime essas fungdes insignificantes (LECUN et
al., 2015).

Com o advento do Deep Learning, o desenvolvimento de novos modelos pode

agora ter deslocado esfor¢os para buscar um melhor design de arquitetura de rede,



37

em vez de gastar este esforco procurando por uma boa representacdo de recursos
(LIU et al., 2018).

De acordo com Liu et al., (2018), nos ultimos anos o Deep Learning promoveu
um progresso significativo em varias aplicacbes, como reconhecimento visual,
deteccdo de objetos, reconhecimento de fala, processamento de linguagem natural,
andlise de imagens médicas, descoberta de medicamentos e gendmica. O
desenvolvimento em evolucdo na regido é principalmente suportado por poderosos
recursos de computacdo (como GPU) e a disponibilidade de conjuntos de dados em
grande escala, que sdo essenciais para o treinamento de modelos de aprendizado
profundo. O aumento continuo no poder de processamento traz viabilidade para o
tempo de treinamento, enquanto permite que o conjunto de dados alimente dados de
treinamento mais complexos e aumenta a variedade e a quantidade entre as

amostras.

2.6.2. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Um conjunto de tecnologias relacionadas ao aprendizado de maquina,
encontram-se 0s algoritmos baseados em aprendizado profundo (CHEVTCHENKO,
2018). Com o desenvolvimento da tecnologia de processamento gréafico (GPU) a
popularidade desses algoritmos aumentou significativamente, pois a medida que 0s
recursos aumentam, o tempo de treinamento desses algoritmos sera reduzido
(SCHMIDHUBER, 2015). Dessa forma, a precisdo da previsdo € aprimorada, o que
permite que algoritmos baseados em aprendizado profundo superem as técnicas
tradicionais de aprendizado de maquina em problemas de alta relevancia
(SCHMIDHUBER, 2015).

Rede Neural Convolucional (CNN) é uma tecnologia que pertence a um
subconjunto de algoritmos baseados em aprendizado profundo. Esses algoritmos
destacam a possibilidade de instanciar multiplas camadas para entender objetos de
entrada de varios niveis de representacao.

A CNN possui duas caracteristicas muito importantes que o tornam facil de

treinar e tem forte capacidade de generalizacdo (SCHMIDHUBER, 2015). Portanto,
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esses algoritmos ndo contam com a etapa de implementacao de extracao de recursos
relacionados ao problema a ser resolvido (CHEVTCHENKO, 2018).

Convolucional Neural Networks (CNN), também conhecida como Redes
Neurais Convolucionais (ConvNets), sdo redes relacionadas a maioria dos trabalhos
relacionados a visdo computacional (REN et al. 2015; SZEGEDY et al., 2016;
REDMON, 2016; FARHADI, 2016 e HUANG et al., 2017).

Para ZHAO et al. (2018), a CNN é o modelo mais representativo em Deep
Learning. De acordo com SZEGEDY et al. (2015), o CNN também € usado em muitas
outras tarefas especificas, como deteccao de alvo, segmentacédo, estimador de pose,
classificacdo de video, rastreamento de alvo e super resolucgéo.

Goodfellow et al. (2016) explicaram que a CNN é uma rede neural com uma ou
mais camadas aplicando uma operacdo matematica chamada "convolugcédo”, em vez
de uma matriz de multiplicacdo padréo das redes neurais.

A CNN é composta por uma combinacdo de camadas especificas da rede
neural, geralmente formadas por trés estagios principais: convolucdo, funcdo de
ativacdo nédo linear e funcdo de fusdo. A camada convolucional aplica o filtro
convolucional (kernel) a imagem na janela e gera uma nova imagem (mapa de
funcgdes), cujo tamanho é ligeiramente reduzido por padrao e os recursos detectados
serdo aumentados. No segundo estagio, cada ativacao linear gerada na convolucdo
sera afetada por uma funcdo de ativacdo ndo linear, como uma unidade linear
retificada (ReLU). Ao introduzir a ndo linearidade no modelo, um melhor gradiente de
propagacdo pode ser alcancado. A Ultima etapa € resumir estatisticamente o0s
recursos mais relevantes com base nas saidas vizinhas da camada anterior. Por
exemplo, a camada "pesquisa maxima" resulta no valor maximo determinado pela
janela na saida anterior (GOODFELLOW et al., 2016).

2.6.3. TRANSFER LEARNING
De acordo com Pan e Yang (2010), a ideia principal da aprendizagem por

transferéncia € usar o conhecimento que foi adquirido em uma area especifica e,

entdo, aplicar esse conhecimento para resolver problemas em diferentes areas. Este
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processo de aprendizagem é frequentemente mais rapido do que acumular
conhecimento do zero.

Pan e Yang (2010) explicam que para algoritmos de aprendizado de maquina,
0 conhecimento extraido de dados de treinamento em um determinado dominio néo
se limita a ser aplicado apenas no mesmo espaco de recursos especifico. Além disso,
ele ndo precisa estar na mesma distribuicdo para permitir que o conhecimento seja
reutilizado para outras aplicagbes. Em algumas situagbes, ao resolver problemas,
geralmente ndo ha dados suficientes no processo de treinamento. Ao mesmo tempo,
outros campos geralmente tém dados abundantes, que diferem apenas na distribui¢éo
de dados e conjuntos de recursos (JUNLIN et al., 2016).

No campo do aprendizado de maquina, o aprendizado por transferéncia pode
ser definido como o processo de aplicacdo do ajuste fino e reutilizacdo de uma rede
neural pré-treinada em um dominio diferente da rede neural preparada originalmente.
Um dos beneficios de usar a aprendizagem por transferéncia € que o processo de
ajuste fino € muito mais rapido do que treinar e reutilizar modelos do zero. Ao treinar
com um grande conjunto de dados composto de grandes diferencas dentro das
categorias, 0s pesos geralmente sédo de alta qualidade, como um conjunto de dados
contendo 1.000 categorias e 1,2 milhdo de imagens.

Provas praticas dos beneficios da aprendizagem por transferéncia podem ser
facilmente obtidas em experimentos publicos, como o "TensorFlow for Poets" 3, em
gue o modelo "Inception v3" (Szegedy et al., 2016) pré-treinado pela ImageNet
(Arquitetura CNN), recebeu um refinamento para a tarefa de classificagédo de flores,

estando em um dominio diferente para qual o algoritmo foi treinado inicialmente.

2.6.4. YOLO

Yolo € um sistema de deteccéo de objetos em tempo real, conhecido por ser
rapido e preciso. E elaborado como um framework de deteccdo de estagio Unico,
correspondendo a um pipeline unificado para o processo de treinamento e deteccgao,
onde apenas uma rede faz todo o trabalho. Yolo significa “you only look once” (vocé
olha apenas uma vez), referindo-se ao fato de que ele processa a imagem inteira uma

Gnica vez, gerando as previsdes do objeto. A Figura 8 mostra um exemplo de deteccao
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gue pode ser feita, demonstrando as classes encontradas em uma foto com carro,

cachorro e bicicleta.

Figura 8 - Exemplos de Deteccéo

Fonte: https://pjreddie.com/darknet/yolo/ Redmon e Farhadi (2018).

O Yolo foi criado pensando nas aplicagcdes que requerem baixa laténcia de
processamento, como veiculos autbnomos e roboética. De acordo com Redmon e
Farhadi (2016), o Yolov2 (segunda versédo do Yolo) alcanca resultados competitivos
no desafio ImageNet (krizhevsky et al., 2012) exigindo apenas 8,52 bilhdes de
operagcbes em comparacdo com 30,69 bilhdes do VGG16 (SIMONYAN e
ZISSERMAN, 2014), que era utilizado por concorrentes diretos, na época, como 0
faster R-CNN (ren et al., 2015). Yolo é rapido porque prevé um grande numero de
caixas delimitadoras, todas ao mesmo tempo, com uma Unica passagem na rede
(exemplificado na Figura 9). Yolo est4 atualmente em sua quarta versdo, mas as ideias
gerais das quatro versbes sdao semelhantes. Yolo funciona dividindo a imagem
fornecida em uma grade de células. Ha um numero fixo de “caixas de ancora” para
cada célula, que corresponde a formas de objeto pré-definidas previamente
calculadas de acordo com o0s objetos gerais do conjunto de dados. No yolov2

(segunda versao), a grade padréo é 13 x 13 correspondendo a 169 células, onde cada
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célula possui cinco ancoras, totalizando 845 previsbes de caixa delimitadora
possiveis. A caixa delimitadora € definida como duas coordenadas relativas a matriz
da imagem correspondendo a posi¢cao central do objeto (“X” e “y’) e as duas
dimensbes de largura (“w”) e altura (“h”). Células e ancoras, em tais regides, irdo
prever objetos em areas especificas da imagem. Cada caixa delimitadora sera
acompanhada por uma “pontuagao de objetividade” que definira o grau de confianga
do modelo em relagdo a caixa delimitadora que contém um objeto. Além disso, para
cada classe de objeto possivel, havera uma pontuacdo de probabilidade
independente, que juntas devem somar 100%. A funcdo de perda na rede leva em
consideracao a pontuacéo de objetividade, a classificacdo das categorias de objetos
e a regressdo das coordenadas/dimensdes da caixa delimitadora. A ideia geral é

ilustrada na Figura 9.

Figura 9 - Esquema de predicéo
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Fonte: https://towardsdatascience.com/yolo-you-only-look-once-real-time-object-detection-explained-
492dc9230006/ Manish Chablani (2017).
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O Yolo filtra as previsdes definindo uma pontuacéo de confianga minima (limite)
que é definida por padrdo em 30%. Além disso, durante o treinamento, o algoritmo de
“supressdo ndo maxima”® é aplicado para remover previsdes redundantes. As
previsdes que correspondem ao mesmo objeto de verdade basica serdo comparadas
e apenas aguelas com a maior confianca serdo mantidas. Para cada uma das trés
versdes do YOLO, os autores também lancam a respectiva variante “YOLOtiny”. Esta
versdo € muito menor em comparagdo com as padrdo e se concentra em ambientes
restritos. Apesar de ser uma rede mais rasa, consegue bons resultados (metade da
versao padrao) enquanto mais de 10 vezes mais rapida, ou seja, cerca de 220 frames
por segundo. Assim, as variantes YOLO-tiny tém sido frequentemente utilizadas em
outras aplicacdes (por exemplo, OCR e biometria) com o objetivo de obter um melhor
equilibrio entre velocidade e precisdo (BEZERRA et al., 2018; LAROCA et al., 2019).
Todas as versdes do YOLO séo implementadas com o framework Darknet, escrito nas

linguagens de programacgéo C e CUDA, sendo gratuitas e de cédigo aberto.

2.6.4.1. YOLOV3

No ano de 2018, Redmon e Farhadi lancaram o YOLOv3 com uma rede
composta por 106 camadas (Figura 10), 53 para o backbone (“darknet-53”) e outras
53 para a tarefa de deteccdo de objetos, ainda sendo uma rede neural totalmente
convolucional. Em comparacdo com YOLOv2, os autores aplicaram algumas
alteracoes:

e A previsdo softmax é substituida pelo classificador logistico independente com
funcBes binarias de perda cruzada. Tal mudanca possibilitou enfrentar
dominios mais complexos com a classificacdo multi-rétulo, ou seja, um objeto
pode ser anexado a mais de uma classe. Por exemplo, "arvore” e "pinheiro".

e Trés escalas diferentes sédo agora previstas, para objetos de pequena, média e
grande escala. Esta abordagem melhora a precisdo da fraqueza conhecida do
YOLO relacionada a deteccéo de pequenos objetos. Para cada escala, ha uma
grade: 13 x 13 para objetos grandes, 26 x 26 para objetos médios e 52 x 52

para pequenos.
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e Em vez de 5 ancoras por célula, a quantidade é aumentada para 9, onde ha 3
para cada escala. Enquanto YOLOv2 pode prever 845 caixas delimitadoras,
com esta nova configuracdo YOLOvV3 pode prever 10.647.

¢ Devido ao aumento de camadas na rede, consequentemente, YOLOvV3 tornou-
se mais lento, mas ainda mais rapido que os concorrentes lideres.

¢ A nova arquitetura de rede inclui “pular camadas de conexao”, que apresenta

um comportamento semelhante as redes residuais.

Figura 10 - Arquitetura Yolov3
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Fonte: https:/towardsdatascience.com/yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfe6b Ayoosh Kathuria
(2018).

O YOLOvS foi avaliado na Tarefa de Deteccdo COCO (dataset de imagens ja
categorizados usado para comparacao de modelos) para duas métricas diferentes:
Precisdo Média Média (mAP) - 70 correspondendo a uma métrica de precisdao mais
rigida e mAP-50 como sendo mais tolerante a qualidades de deteccdo mais baixas
gue sao convencionais na literatura. No benchmark do mAP-50, o YOLOv3 alcangou
resultados semelhantes aos concorrentes como RetinaNet (LIN et al., 2017) e DSSD

(FU et al., 2017), embora seja mais rapido. No entanto, no benchmark que requer uma
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qualidade de previsdo mais alta (mAP-70), o YOLO tem uma diminuicdo significativa

na preciséo.

2.7.CORRELACAO DE IMAGEM DIGITAL

De acordo com Scuri (2002), computacdo gréafica contém basicamente dois
tipos de informacdes: as visuais e as descritivas. As informagdes visuais podem ser
exemplificadas através de imagens de uma televisédo, ou seja, como a imagem € vista.
As informacdes descritivas sdo modelos matematicos que representam o objeto
visualizado. J4 a &rea de processamento de imagens contempla as operacdes que
sao realizadas sobre imagens e que resultam em imagens.

O processo de digitalizacéo € realizado pela discretizacdo de uma imagem, isto
€, transforma uma imagem continua em uma imagem discreta através de uma funcao
real, do qual f(xq,x,): Z* - R™.

Segundo Pesco e Bortolossi (2013), imagens vistas em fotografias na internet
sdo exemplos de imagens digitais; estas imagens podem ser representadas por
matrizes como o exemplo da Figura 11, que € uma matriz 35 x 35, onde os elementos,
que sdo numeros 0 e 1, representam a cor de cada pixel, no qual o nimero 0

representa a cor preta e o namero 1 representa a cor branca.

Figura 11 - Representacao matricial de imagem binéria



Imagens em escala de cinza também podem ser representadas por matrizes,
no qual cada elemento da matriz representa a intensidade do pixel correspondente.
Ja imagens coloridas podem ser representadas por trés matrizes, no qual cada matriz
representa a quantidade de vermelho, verde e azul que compdem a imagem. Este
sistema de cores é conhecido como RGB (Red, Green e Blue). Cada elemento das

matrizes contém numeros inteiros entre 0 e 255 que determinam a intensidade de

Fonte: Pesco e Bortolossi (2013).
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cada pixel. Por exemplo, a inversdo da matriz de luminosidade (Figura 12).

Figura 12 - Processamento Digital de Imagem, Inversdo de matriz de luminosidade
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2.8. TECNICA DE CORRELACAO DE IMAGENS DIGITAIS (DIC)

A medicdo é essencial a quase todos os aspectos dos empreendimentos
humanos, pois sdo necessarias para as atividades de controle da producéo,
avaliac6es do meio ambiente, salde, seguranca, qualidade de materiais, entre outros
varios exemplos (CHU et al., 1985). Tendo em vista a essencialidade da medicéo, o
desenvolvimento de técnicas para obtencdo de distancia tem sua justificativa.
Técnicas de medi¢cdes de deslocamento foram e continuam sendo desenvolvidas,
como a interferometria holografica (GOTTENBERG, 1968), interferometria Moiré
(POST, 1983) e Interferometria Speckle (WANG, et al., 1993); entretanto, técnicas
interferométricas requerem um nivel de estabilidade que torna o processo
demasiadamente dificil e demorado.

A Correlacédo Digital de Imagens (PETERS, et al., 1983), tornou-se uma
possivel solucdo, pois ndo precisa de contato do objeto a ser medido. A técnica
consiste em um processamento digital de imagem que tem como objetivo determinar
os campos de deslocamento de deformacgéo de um corpo.

Inicialmente proposta por Sutton et al. (1983), a técnica consiste em deixar um
padrdo de pontos sobre um objeto, que sera gravado por uma camera de video
durante o processo de aplicacdo de forca/deformacdo. Os padrdes de pontos séo
identificados pelos diferentes niveis de intensidade de luz através da digitalizacéo da
imagem, 0s quais serdo correlacionados por um algoritmo para descobrir as
diferencas entre ambas.

A eficiéncia e precisdo do DIC depende do algoritmo de reconhecimento de
padrées entre imagens quase semelhantes. Ja em 1989 a eficiéncia computacional
do método foi aprimorada por Bruck, utilizando o algoritmo melhorado pelo método
Newton Raphson, com correcao diferencial parcial. Sua metodologia assume que a
deformacgéo local era uniforme; assim, o deslocamento foi representado por dois
deslocamentos e quatro gradientes, fornecendo uma convergéncia maior na busca
pelo minimo local com alta precisdo. Apesar da grande melhora na velocidade de

convergéncia, o0 método de Newton-Raphson com correcdo diferencial parcial ainda
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sofre com o consumo significativo de tempo de computacédo na deteccdo do minimo
local.

Hung e Voloshin (2003), produziram um algoritmo de busca simples, que
permitiu uma abordagem de correlacdo de imagens digitais mais aplicavel para uso
pratico. O algoritmo proposto usa uma pesquisa precisa (pixel por pixel) no nivel do
pixel com area fixa. A precisdo dos resultados experimentais deste algoritmo proposto
ndo foi superior ao método de Newton-Raphson; entretanto, os resultados
experimentais mostram que a velocidade de deteccdo € aumentada o suficiente,

engquanto a degradacao na preciséo era aceitavel para uso pratico.

2.9.HISTOGRAMA DE CORES

Com a matriz da imagem € possivel realizar um processamento digital de
imagem para produzir um histograma de cores que foca apenas na propor¢cao dos
nameros de diferentes tipos de cores, independentemente da localizacdo. Eles
mostram a distribuicdo estatistica das cores e o tom essencial de uma imagem. O
histograma pode ser representado como uma funcdo 1-D, onde a variavel
independente € o valor de cinza e a variavel dependente € o nimero de pixels com
esse nivel de cor. O histograma descreve uma caracteristica especifica da imagem

como, a populacao de niveis de cinza (Figura 13) representado na (Figura 14).

Figura 13 - Lake (tamanho 5306 x 3770)

Fonte: fineartamerica.com (2017)
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Figura 14 - Histograma do Lake em escala de cinza
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Fonte: Proprio autor

Historicamente, o histograma de cores tem sido usado pela comunidade de
visdo computacional no entendimento de imagens. Geralmente, a cor é considerada
uma propriedade importante dos objetos e € usada para segmentacao e classificacao.
O histograma também pode ser representado no formato de vetor que possui

basicamente o niumero de ocorréncia de cada cor, descrito por

di == (ili ey i255) . (28)

Sendo d; = vetor de caracteristica e i;, ..., i,sz = vetor de ocorréncia de cores.

2.10. CORRELACAO DIGITAL DE IMAGENS APLICADO A ENGENHARIA

As aplicagbes do uso de correlagédo de imagem digital foram expandidas para
aplicagbes dentro da engenharia. Hild e Roux (2006) extrairam campos de
deslocamento de fotos tiradas em instantes diferentes durante um experimento no
qual sdo criados procedimentos de identificacéo de deslocamento de subpixel.

Giancane et al. (2010) analisaram os fenébmenos de danos por fadiga em
laminados GFRC sob carga de fadiga elastica empregando amostras entalhadas e

livres de entalhes. A andlise de danos com base na técnica DIC Optica foi realizada
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para detectar as areas danificadas na superficie da amostra e seguir 0S mecanismos
de falha durante a vida util. Ainda, Marion et al. (2010) apresentaram uma abordagem
que é baseada na andlise de medidas de campo de deslocamento por correlacéo de
imagem digital (DIC) durante testes de fadiga de baixo ciclo; nesta condicdo uma
ferramenta de filtragem especifica € apresentada para minimizar os erros quando uma
operacao derivada é executada para o célculo da deformacéao.

J& para a area da engenharia civil, Malesa et al. (2010) criaram uma adaptacéo
da técnica DIC para monitoramento de estruturas. E descrito um conceito geral do
complexo sistema de monitoramento automatico no qual o sensor DIC desempenha
um papel importante. Como exemplo de aplicacéo séo apresentadas medidas de uma
ponte ferroviaria em Nieporet (Poldnia). Os resultados experimentais sdo comparados
com deslocamentos de um modelo FEM da ponte.

Caminero et al. (2013) estudaram para a area de materiais compoésitos a
avaliacdo do processo de danos em amostras entalhadas (orificios abertos) sob carga
de tracdo uniaxial. Técnicas de Correlacdo Digital de Imagem (DIC), bidimensional
(2D) e tridimensional (3D), foram empregadas para obter medicdes de deformacéao
superficial de campo completo em placas compostas de carbono-fibra/epéxi
M21/T700 com diferentes sequéncias de empilhamento, na presenca de um furo
circular aberto. Também para a area de materiais compdésitos, Goidescu, et al. (2013)
apresentaram um trabalho dedicado ao estudo do processo de dano em compdsitos
laminados reforcados com fibra de carbono. Apresentaram uma abordagem
experimental combinando trés técnicas de medicdo 6ptica. Correlacdo estéreo da
imagem e a termografia por infravermelho, que fornecem respectivamente, os campos
cinematico e térmico na superficie dos compdésitos, sdo usadas na gravacao ao vivo
durante testes de tracdo no eixo e fora do eixo além da tomografia de raios X que
permite uma analise pos-falha dos padrdes de degradacao no volume dos laminados.
Todas essas técnicas sdo ndo destrutivas (sem contato) e oferecem uma interessante
investigacdo em campo completo da resposta do material.

O uso da correlacdo de imagens digital é cada vez mais utilizado e testado,
pois, com 0 avanco tecnoldgico do processamento computacional € possivel atingir

resultados com maiores precisées (CAMINERO, 2013).
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O baixo custo das andlises € um outro fator muito importante, pois assim
permitem que empresas que demandam de manutengdo constante sejam
beneficiadas, além de reduzir o risco de falhas de seus equipamentos. Com o método
apresentado essas empresas tém a possibilidade de fazer analise simultanea dos
corpos de provas, de forma rapida, sem a necessidade de utilizacdo de ensaios
destrutivos e evitando contato com o mensurando (HILD, 2008).

Recentemente, Bataxi (2019), citou que os laminados compostos sao
suscetiveis a danos por impacto. A deteccdo de danos depende principalmente da
inspecédo visual e do C-scan (ensaio de ultrassom ndo destrutivo), mas esses dois
métodos sao limitados as habilidades técnicas do inspetor e podem levar a uma falha
na deteccdo ou uma deteccdo de baixa qualidade. A tecnologia de correlacdo de
imagem digital de campo total (DIC) tem sido gradualmente aplicada a medicéo de
superficies estruturais. Laminados compostos com varios graus de dano BVI (Barely
Visible Impact Damage) foram estudados sob condi¢des de tensdo e compressao. Os
resultados mostram que o método DIC pode capturar as singularidades de
deformacé&o na area de dano do laminado. A singularidade da deformacao é causada
pela quebra da fibra sob carga de tracdo e empenamento sob carga de compressao.

Man (2020) prop6s um método baseado em correlacao de imagem digital (DIC)
para caracterizar o inicio e a expanséao da delaminacao por fadiga tipo | em laminados
compostos. O DIC é usado para analisar o campo de deslocamento da borda da
amostra DCB (double cantilever beam), e assim determinar a posicdo da ponta da
trinca como a posicdo onde o deslocamento de abertura converge para zero. Este
meétodo foi usado com sucesso para detectar o inicio de rachaduras (a vida em que a
fadiga comeca) e para monitorar o crescimento sob os ciclos de fadiga. Comparado
com o0 método baseado em consisténcia recomendado na norma ASTM, o método
baseado em DIC depende da localizacao real da ponta da trinca e fornece um valor
conservador para o inicio da vida de fadiga.

2.11. MATERIAIS COMPOSITOS

A atual definicho de material composito entende-se como, dois ou mais

componentes macroscopicamente diferenciaveis, que apresentam diferencas nas
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propriedades fisica e quimica mostrando uma fase descontinua (refor¢cos) e uma fase
continua (matriz), com a filosofia de se obter um material que apresenta melhores
propriedades fisicas que a de seus elementos separadamente (NETO 2006).

As propriedades dos compdésitos estdo diretamente ligadas as propriedades
dos elementos constituintes do material, assim como sua geometria, concentracao ou
fracbes volumétricas, adesdo fibra/matriz, disposicdo das camadas e orientacdo
(MARINUCCI, 2011).

Os materiais compdsitos sdo constituidos por matriz e refor¢o, no qual a matriz
€ composta de materiais ceramicos, metélicos e/ou de polimeros que tém como
func@o dar geometria ao componente fabricado, protecdo contra agentes quimicos,
protecdo e posicionamento do reforgo, aglutinagdo e transmissao dos esforgcos para

os reforcos, assim permitindo que ambos trabalharem sinergia.
2.11.1. CLASSIFICACAO DE COMPOSITOS

Os materiais compodsitos podem ser classificados de varias maneiras:
geometria de orientacao dos reforcos, sintéticos/naturais, fibrados/particulados, entre
outros. Segundo classificacdo de Neto (2006), os materiais compdsitos podem ser

divididos conforme Figura 15.

Figura 15 - Classificacdo de compdésitos
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Fonte: Neto (2006)

Ainda Segundo Neto (2006), de acordo com a Figura 16 os compoésitos podem
ser divididos de acordo com seus refor¢os, sendo fibras e particulas. Com os reforgos
dispostos em formato de fibra podemos subdividir esta categoria entre feixes
paralelos, multicamadas e na forma de camada isolada ou laminas. Compdsitos com
reforcos multidirecionais tém como base as pré-formas téxteis e constituem um salto
tecnologico no sentido de se obter estruturas macicas de grande volume e com

propriedades ajustadas a sua aplicagao.

Figura 16 - Laminas com reforgos: (a) unidirecional; (b) tecido bidirecional; (c) fibras

picadas; (d) manta continua, submetida a esforgos de tragao uniaxial longitudinais.
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Os compdésitos de camada Unica sdo subdivididos em reforgos de fibra continua
e curta. Os compdésitos de multicamadas podem ser divididos em laminados (Unico
tipo de fibra, orientacéo de fibra definida ou distinta) e hibridos (dois ou mais tipos de

fibras de reforcos sao utilizados).
Compositos advindos de fibras continuas podem ser unidirecionais ou

bidirecionais (tecidos); alguns tipos sdo apresentados na Figura 17.

Figura 17 - Tipos de compdsitos

Flake composites

Fiber composites

Fonte: Neto (2006)
Segundo Gasparin et. al. (2011), levando em conta que a palavra adesao vem

do latim “adhaerere”, que significa “grudar”, a Figura 18 mostra um diagrama de temas
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para descrever os fenbmenos envolvidos na palavra adesdo onde dois corpos estao

unidos.

Figura 18 — Adeséao

Ciéncia das _ Projeto

Fonte: Gasparin (2011)

A interface fibra/matriz comporta-se como o elo entre os materiais constituintes
do comp@sito polimérico, pois transmite os esfor¢os da matriz para o reforco (as fibras)
e pode ser caracterizada como a regido que esta sob a superficie das fibras e em
contato com a matriz que as envolve. Tem a funcdo de compatibilizar as diferentes
propriedades das fibras e matriz. A norma ASTM D 907 define adesdo como forcas
interfaciais entre duas superficies que se mantém unidas devido a for¢cas de valéncias
e ou forcas de ancoramento mecéanico. Entre os mecanismos responsaveis pela
adesao, quatro se destacam: o mecanismo de absor¢do (adesdo de contato), o
mecanismo de difusédo ao redor da interface, 0 mecanismo de ancoramento mecanico
e 0 mecanismo de adesdo eletrostatica. Para se determinar a forca de adesao é
necessario um ensaio destrutivo de junta, como ocorre nos ensaios de cisalhamento
ou de tragéo, que provocam quebra total ou parcial do sistema (GASPARIN, 2011).

As propriedades mecéanicas do compdésito estdo diretamente relacionadas ao
teor de fibras que séo incorporadas no material. Quanto maior o teor de fibras, melhor

sera o desempenho, pois maior sera 0 numero de fibras que interceptam cada
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microfissura, evitando assim a propagacao das mesmas (GARCEZ, 2005). As fibras
absorvem partes das tensdes internas devido aos esfor¢cos imposto a matriz,
resultando assim na maioria dos casos, ho aumento do médulo de elasticidade e
tensdo maxima de ruptura do compdsito. Os parametros, fracbes volumétricas de
fioras (Vf), matriz (V) e vazios (V,), sdo usados para quantificar os volumes
percentuais de cada componente em relacdo ao volume total do compdsito. Os
valores de V; e V,, sdo controlados dentro de certos limites no processo de fabricagéo
dos compdsitos. Normalmente, utiliza-se o valor de vazio menor que de 1% em relacao
ao volume, pois este tem grande impacto no desempenho mecéanico do compdsito,
influenciando principalmente a resisténcia a fadiga quando usado em projetos

estruturais.

2.11.1.1. MATRIZ POLIMERICA

Os compdsitos avangados mais comuns sao compasitos com matriz polimérica
(PMCs) consistindo de um polimero (como, epoéxi, poliéster, uretano) reforcado por
fibras de diametro fino (como, grafite, aramidas, boro). Por exemplo, compdésitos de
grafite / epdxi sdo aproximadamente cinco vezes mais fortes que o aco (MOURA,
2005). As razbes pelas quais eles sdo os compdésitos mais comuns s&o 0 baixo custo,

alta resisténcia e simples fabricacao.

2.11.1.2. REFORCOS

Os reforcos de compdsitos se apresentam na forma de fibras continuas,
picadas e na forma de particulas. As fibras sdo elementos dos compdsitos estruturais
que suportam carregamento mecanico. Grande parte das fibras comerciais séao
produzidas através de: fiacdo por fusdo, fiacdo a umido e fiacdo a seco (MOURA,
2005).

O uso da fibra como reforcos sdo meios efetivos, uma vez que apresentam
baixo nimero de defeitos em relacdo a sua forma massica, pois de acordo com sua

reducdo de espessura o material tende a aproximar sua resisténcia do valor teérico.
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2.11.1.2.1. FIBRAS DE VIDRO

As fibras de vidro sdo as mais utilizadas nas matrizes poliméricas, devido ao
baixo custo e a alta resisténcia a tracdo; possuem propriedades isotropicas em relacao
seu modulo de elasticidade, mas apresentam baixo modulo de elasticidade, auto
abrasividade e baixa resisténcia a fadiga quando usada em compdsitos. A Tabela 2

apresenta algumas propriedades mecéanicas de compdésitos com fibras de vidro.

Tabela 2 - Propriedades das fibras de vidro

Propriedade Vidro E Vidro 8§ Vidro R
Densidade (glem™) 2.6 2.49 2.55
Maddulo de Young 73.0 85.5 86.0

Tensio de rotura (MPa) 3400 4530 $400
Deformacio na rotura 4.4 5.3 5.2
Coeficiente de expansio 5 0 2.9 40

térmica (10°7C)

Fonte: Marinucci (2011)

2.11.2. FALHA EM MATERIAIS COMPOSITOS

Segundo Marinucci (2011), as propriedades dos compdsitos dependem da
matéria prima, projeto e analise estrutural a qual leva em consideragéo aspectos como
carga, condicdo de uso, exposicdo as condicbes do meio ambiente, orientacdo de
fibras, sequéncia de posicionamento das camadas (stacking sequence) e
polimerizacdo da matriz. Essas condi¢cfes, além da propria anisotropia que caracteriza
0 material, torna o estudo de falha a fratura mais complexa se comparado aos metais.

Os compésitos poliméricos compostos por refor¢co de filamentos continuos ao
apresentarem falha podem ser subdivididos em trés tipos: intralaminar; interlaminar e
translaminar. Essa classificacdo, mostra o plano de fratura em relacdo a

microestrutura do material, 0 que pode ser observado na Figura 19.

Figura 19 - Tipos de falhas em compositos
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Interlaminar Intralaminar Translaminar

Fonte: Marinucci (2011)

Falhas intralaminares (dentro das laminas) estdo orientadas dentro das
camadas e tem o mesmo sentido das fibras; falhas interlaminares (entre camadas)
estdo orientadas no plano paralelo as camadas e tendem a ser dominados por fratura
da matriz e separagdo da fibra da matriz, causando uma das falhas mais presentes
nos compositos, a delaminagdo; falhas translaminares s&do orientadas
transversalmente ao plano do laminado caracterizado pela quebra das fibras
(MARINUCCI, 2011). As falhas interlaminar e translaminar podem ocorrer de segundo
o modo I, modo Il, modo Il e podem ser observadas na Figura 20.

A classificacdo pelo do tipo de falha é Util, pois se adequa a escolha do método
analitico para cada fratura. Falhas interlaminares, que tém como exemplo mais
caracteristico a delaminacdo, sdo melhores analisadas por microscopia Otica, tendo
como um dos objetivos a observacao da direcéo do crescimento da trinca, enquanto
que nas falhas translaminares, que produzem a ruptura de fibra, recomenda-se

analise por microscopia eletrénica de varredura (MARINUCCI, 2011).

Figura 20 - Modos de falha interlaminar e translaminar
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Mode I " Mode Mode Il

Fonte: Marinucci (2011)
2.11.2.1. FALHAS EM LAMINAS UNIDIRECIONAIS

Fraturas provocadas por imperfeicbes do material podem ocorrer tanto na fibra
quanto na matriz, com varios modos de falha que podem surgir em funcao da extensao
de uma trinca. Para garantir a integridade e desempenho de laminas submetidas a
carregamentos uniaxiais de acordo com sua finalidade, € necessario compreender 0s
modos de falha que conduzem a fratura em termos da matriz e a fibra, para determinar

a resisténcia de materiais compositos laminados (MARINUCCI, 2011).
2.11.2.2. TRACAO LONGITUDINAL

Laminas submetidas a tensdes longitudinais podem apresentar pelo menos trés
caracteristicas de fraturas:
e Fragil;
e Fragil com arrancamento;
e Fragil com fraturas irregulares e descolamento (debonding) e/ou cisalhamento

da matriz acompanhadas de arrancamento dos filamentos da matriz.

Laminas com fracéo volumétrica de fibra (V;) abaixo de 40% apresentam uma
fratura caracteristicas de materiais frageis. Com 0 aumento da tensdo outros
filamentos sdo quebrados, assim, eventualmente uma regido atinge um tamanho
critico e a trinca se propaga atraves da secao provocando a fratura. Quase sempre tal

fratura se apresenta de uma forma plana (MARINUCCI, 2011).



59

Para fracdes volumétricas entre 40 a 65% exibem fratura caracteristica de
material fragil. LAminas com fragdo volumétrica de fibra acima de 65% apresentam
fratura por descolamento e/ou cisalhamento da matriz, acompanhada de

arrancamento dos filamentos e apresentam falha explosiva (MARINUCCI, 2011).
2.11.2.3. TRA(;AO TRANSVERSAL

Fibras orientadas perpendicularmente a direcdo do carregamento comportam-
se como concentradores de tensdo na matriz e na interface, provocando fratura na
matriz quando nessa o limite de resisténcia a tracao € atingido (conforme ilustra Figura
21) e descolamento do elemento de refor¢o, quando o limite de resisténcia da interface

€ superado. Normalmente a falha apresenta-se plana e perpendicular a secéo

\

Fonte: Adaptado Marinucci (2011)

transversal do corpo de prova.

Figura 21 - Folhas sobre a segao transversal

\

Para obter materiais compdsitos com o objetivo de atender projetos de grandes
especificacdes técnicas, € necessario a combinacdo de dois ou mais materiais com
diferentes caracteristicas, sejam elas mecanicas, fisico-quimicas e com diferentes
processos de fabricacdo. Com o0 aumento da exigéncia do mercado consumidor torna-

se essencial o desenvolvimento de pesquisas voltadas para materiais compaositos com
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intuito de atingir melhores propriedades mecéanicas: menor peso, resisténcia a erosao,
entre outras propriedades (REZENDE, 2000).

2.12. MONITORAMENTO DE SAUDE ESTRUTURAL (SHM)

Segundo Farrar e Worden (2006), Structural Health Monitoring (SHM) pode ser
caracterizado como um conjunto de técnicas utilizadas para identificacdo de danos de
estrutura civil/mecanica de forma continua, isto é, a observacdo de uma estrutura ou
sistema mecéanico ao longo do tempo usando medicdes periddicas para extrair dados
capazes de identificar dano. Uma analise estatistica dos dados é realizada para
determinar o estado atual da integridade do sistema.

O dano para o SHM consiste em qualquer alteracdo negativa da resposta
dindmica de uma estrutura; entretanto esta alteracdo nao implica necessariamente na
perda total de operagdo do sistema, mas sim no funcionamento inadequado do
mesmo. Com a evolucdo do dano o sistema se tornara inoperante, ponto no qual seu
funcionamento ndo € mais aceitavel para o usuario, o que € definido como falha
(FARRAR; WORDEN, 2006).

Historicamente as barragens foram uma das primeiras estruturas a ser
obrigatério a aplicagdo do SHM, impulsionado por um desastre em 1864, onde o
rompimento de uma barragem de rejeitos provocou a morte de 254 habitantes na
cidade de Sheffiled (Inglaterra). O desenvolvimento do SHM foi consolidado mais
recentemente pela lei Reservoir Act, criada em 1975, atribuindo ao engenheiro
supervisor a responsabilidade do monitoramento continuo, da manutencdo e da
interpretacdo de dados operacionais de barragens. Por ser uma das primeiras
técnicas de SHM trouxe bastante experiéncia e aprendizado, sendo assim expandida
para outras estruturas (DETR 2001).

Um dos primeiros passos para SHM aplicado em pontes foi realizado por
Carder em 1937, nas pontes Golden Gate e Bay Bridges, em S&o Francisco; no qual
foi elaborado a medi¢do do comportamento dindmico de varios componentes durante
sua construcdo, para possiveis consequéncias oriundas de terremotos
(BROWNJOHN, 2007).
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Mudando para estruturas mais complexas, Smith em 1996, apresentou um
estudo onde os componentes dos reatores nucleares eram monitorados para fornecer
detalhes criticos a seguranca da usina, assim como a medi¢do da resposta estrutural
para calibracdo durante o teste de desempenho (BROWNJOHN, 2007).

Em 2010, Diamanti apresentou um estudo sobre os métodos de inspecodes
atuais em materiais compdésitos aplicados em aeronaves. A técnica baseia-se na
varredura das estruturas de mdultiplas camadas com a intengéo de identificar danos
internos nos compaositos (DIAMANTI, 2010).

Héa varias maneiras de se organizar um estudo de SHM. Seguindo o modelo
apresentando no artigo “Vibration-based structural damage identification” (Farrar et
al., 2001), o processo pode ser definido pelo paradigma de reconhecimento de
padrdes, o qual é dividido em quatro etapas:

e Avaliacao operacional;
e Aquisicao de dados, normalizacéo e limpeza;
e Extracdo de recursos e condensacao de informacoes;

¢ Desenvolvimento de modelo estatistico para discriminacdo de caracteristicas.

2.12.1. AVALIACAO OPERACIONAL

A avaliacdo operacional tenta responder a quatro questdes relacionadas a
implementacgéo da capacidade de identificagdo de danos.

e Quais sdo as justificativas de seguranca de vida e econémica para realizar o
SHM?

e Como os danos sao definidos para o sistema que esta sendo investigado? Para
possibilidades de multiplos danos, quais casos sdo 0s mais preocupantes?

¢ Quais sao as condic¢des, tanto operacionais quanto ambientais, sob as quais o
sistema a ser monitorado funciona?

¢ Quais sao as limitacdes na aquisicdo de dados no ambiente operacional?

A avaliacdo operacional define as limitagdes sobre o que sera monitorado e
como o monitoramento sera realizado. A avaliagdo adapta o processo de identificacéo
de danos ao sistema que esta sendo monitorado.
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2.12.2. AQUISICAO DE DADOS, NORMALIZACAO E LIMPEZA

A parte de aquisicdo de dados do processo SHM envolve a sele¢cao dos
meétodos de excitacdo, os tipos de sensores, numeros e localizacdes e o hardware de
aguisicao/armazenamento/transmissao de dados.

Como os dados sdo medidos em condi¢bes variadas, a capacidade de
normalizar os dados € muito importante para o processo de identificagdo de danos. A
normalizacdo dos dados é o processo de separar as variacfes das leituras dos
sensores provenientes das variacdes operacionais e das condi¢cées do ambiente.

A limpeza de dados é o processo de aceitar ou rejeitar a selecdo de recursos.

2.12.3. EXTRACAO DE RECURSOS E CONDENSACAO DE INFORMACOES

A extracdo de recursos € o processo de identificar as estruturas sensiveis aos
danos (medido pelo sistema). Este processo permite distinguir a estrutura néo
danificada e a estrutura danificada. As tecnologias de implementacdo e de
diagnésticos de medicbes necessarias para executar o SHM geram uma grande
guantidade de dados; quase todos os procedimentos de extracdo de recursos usam a
compactacao de dados.

Para obter uma estimativa precisa da distribuicdo estatistica é necessario a

compactacao dos danos em vetores de pequenas dimensdes.

2.12.4. DESENVOLVIMENTO DE MODELO ESTATISTICO PARA
DISCRIMINACAO DE CARACTERISTICAS

Os algoritmos usados nos desenvolvimentos de modelos estatisticos
geralmente tém disponiveis os dados da estrutura danificada e ndo danificada; os
algoritmos de reconhecimento de padrdes estatisticos sdo classificados como
aprendizado supervisionado. A classificacdo de grupos e a andlise de regresséo
também sdo algoritmos de aprendizados supervisionados. A classe de algoritmos no
qual os dados ndo contém exemplos de estruturas danificadas séo os algoritmos de

aprendizados ndo supervisionados, que, em geral, possuem uma analise de
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anomalias aplicada ao SHM. Métodos de aprendizagem supervisionada incluem,
resposta de andlise de superficie, discriminantes lineares, redes neurais e algoritmos
genéticos. Métodos de aprendizado nédo supervisionados incluem analise de gréaficos

de controle e métodos de deteccdo de novidades.

2.12.5. SHM APLICADOS EM MATERIAIS COMPOSITOS

O uso de compdsitos estruturais € predominante na industria aeroespacial. Seu
uso incorpora varios sensores e atuadores para garantir o desempenho ideal das
estruturas. Os compdésitos oferecem melhores propriedades especificas de rigidez e
resisténcia do que o metal. No entanto, o uso de compostos também leva a novos
tipos de modos de falha, como a delaminacéo.

Kaiser et al. (1999) discutiram o uso de sensores e atuadores que estdo em
funcionamento para realizar o monitoramento dinamico da condigédo estrutural. Os
autores realizaram varios testes em placas de materiais compésitos nao danificados
e delaminados para mostrar que a delaminacdo em compdsitos pode ser detectada
através da identificacdo de parametros modais.

Chen et al. (1997) estudaram uma técnica que pode ser usada para detectar
dano dentro de canais C compostos de polimero reforcado com fibra de vidro (GFRP).
A técnica consiste em incorporar particulas ferromagnéticas na matriz composta de
GFRP. Um campo magnético alternado é entdo passado sobre o canal composto, 0
que faz com que as particulas magnéticas viborem. Um Vibrémetro Laser Doppler
registra a vibracao resultante do compdésito. O dano foi introduzido em algumas das
amostras pela adicdo de delaminagfes centrais durante o procedimento de lay-up.

Elvin e Leung (1997) analisaram a viabilidade de detectar a delaminacgé&o dentro
de estruturas de vigas de compasitos usando sensores de fibra 6tica. Em seu método,
um unico sensor de fibra optica sera incorporado dentro da estrutura composta. Um
sensor de fibra Optica separado, fora da estrutura, servira como referéncia. A medida
gue o carregamento é aplicado a estrutura de compa@sito, o comprimento do caminho
optico da fibra incorporada sera alterado, o que criard uma mudanca de fase entre a
saida da fibra incorporada e a fibra de referéncia. Os autores afirmam que aplicando

uma carga pontual movel a estrutura de compasito, € possivel detectar e caracterizar
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a delaminacao dentro da estrutura. A medida que a carga pontual € movida sobre uma
regido delaminada, a extenséo total da fibra incorporada mudaré significativamente.
Observando a posicao da carga, bem como a magnitude da mudancga na extensao
total, a posicédo e a magnitude relativa da delaminacédo podem ser determinadas. Os
autores estudaram a viabilidade desta abordagem, modelando uma viga usando o
método dos elementos de contorno (BEM). Com base em sua andlise, os autores
concluiram que a mudanca na extenséo total do sensor de fibra Optica dentro da
estrutura de compdsito poderia, de fato, ser usada para detectar e caracterizar a
delaminacéo.

Maseras-Gutierrez et al. (1998) discutiram a deteccéo de impactos dentro de
uma estrutura com materiais compdésitos. Os autores instrumentaram um composito
retangular com sensores piezo ceramicos. O compdsito de teste foi entdo impactado
em varios locais. Dados dos sensores foram usados para treinar duas redes neurais
perceptron multicamadas (MLP). Essas redes foram usadas para prever a intensidade
do impacto e a localizagéo dentro da estrutura de teste.

Staszewski et al. (2000) empregaram uma rede neural artificial para estimar a
localizacéo e a amplitude do impacto em um painel composto e usaram um algoritmo
genético para determinar as localizacées 6timas dos sensores. Uma estrutura em
forma de caixa composta de canais de aluminio e uma placa de compésito foram
usadas como amostra de teste para simular o painel de um avido. Os impactos na
placa de compésito foram aplicados na superficie superior, enquanto a superficie
inferior foi instrumentada com 17 piezo ceramicas para registrar dados de deformacao.
Uma rede neural padréo de perceptron de multicamadas (MLP) treinada com a regra
de aprendizado de propagacdo reversa foi usada para este experimento. As
coordenadas x e y do impacto foram identificadas usando o tempo apds o impacto da
resposta maxima e a magnitude da resposta como entradas para a rede neural.

Kessler et al. (2002) apresentaram parte de um levantamento experimental e
analitico de métodos candidatos para a detec¢cdo de danos em materiais compositos.
Mudancas nas frequéncias e modos naturais foram encontradas usando um
vibrémetro laser; modelos de elementos finitos 2-D foram criados para comparacéo

com os resultados experimentais.
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Wang e Yuan (2007) investigaram teoricamente e experimentalmente as
caracteristicas de propagacdo das ondas de lamb em compdsitos, com énfase na
velocidade de grupo e nas curvas de onda caracteristicas. Em particular, o estudo
experimental focaliza a existéncia de multiplos modos de ondas de lamb de ordem
superior, as quais podem ser observados a partir de sensores piezoelétricos pela
excitacao de frequéncias ultrassonicas.

A competicdo das companhias aéreas torna evidente que a reducdo de custo
sera determinante para oferecer servicos melhores para seus consumidores. O
monitoramento continuo aumentara significativamente a seguranca operacional, pois
as informacdes adquiridas em tempo real beneficiam o entendimento da mecénica de
fraturas de compdsitos, melhorando a confianca em seu uso e ampliando suas
aplicacoes. O custo da inspecdo € de aproximadamente um terco da compra e
operacédo de estrutura de materiais compadsitos. Com a maior competicdo da industria
de aeronaves é necessario constante pesquisa e desenvolvimentos de novas técnicas
com o objetivo de reducdo de custo; entdo grandes areas precisam ser escaneadas
rapidamente, sem a necessidade de remocdo de componentes individuais,
minimizando a interrupcdo da operacao da estrutura (DIAMANTI, 2010). A Figura 22
demonstra um projeto de inteligéncia artificial para identificacdo de anomalia de
George (2012) utilizando o algoritmo SVM.

Smarsly (2016), relata um método de aprendizado de maquina incorporado
para detectar falhas de sensores autbnomos e descentralizados em redes de
sensores sem fio, facilitando assim o monitoramento de integridade estrutural
confiavel. Com base em uma rede neural artificial descentralizada, um método de
aprendizado de maquina embutido é aplicado para realizar a deteccdo autbnoma de
falhas de sensor, que séo injetadas nos dados de resposta de aceleracao coletados
pelo sistema de monitoramento de integridade estrutural do prototipo. Os resultados
destacam a capacidade dos métodos de aprendizado de maquina incorporados em
detectar falhas de sensor de maneira autbnoma de uma maneira descentralizada,
melhorando assim a confiabilidade e a precisdo do sistema de monitoramento de

integridade estrutural.
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Figura 22 - Exemplo de uma aplicacéo de algoritmo de machine learning de deteccéo

de anomalia.
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Fonte: George, (2012)

Das et al. (2020), faz uma revisdo dos materiais usados para a construcao de

aeronaves, assim como discute uma revisao sobre a eficacia da aplicacdo de técnicas

de ensaios ndo destrutivos e varios métodos para localizacéo e identificacdo de danos

em estagios iniciais em estruturas de aeronaves.

De Medeiros et al. (2018), desenvolve uma nova metodologia baseada em

diferentes técnicas a serem aplicadas em sistema de monitoramento de integridade

estrutural para estruturas impactadas de aeronauticas. A pesquisa considera trés

meétodos: método baseado em vibracdo, sherografia speckle e flexdo apds impacto.
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3. MATERIAIS E METODOLOGIA

Neste capitulo é desenvolvida a metodologia e materiais utilizados no trabalho,
gue abrange desde o processo de producdo de amostras, seguido do ensaio de tracao
com filmagem para Correlacdo Digital de Imagens, tratamento dos dados (ensaio de
tracdo e imagens obtidas no DIC), validacdo e aplicacdo dos dados nos algoritmos
SVM (ensaio de tragédo) e Yolov3 (imagens aplicadas no DIC) para se obter a

classificacdo de dano em materiais compagsitos.

Figura 23 - Fluxograma do experimento
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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3.1. DETECCAO DE DANOS EM AMOSTRAS DE FIBRA DE VIDRO — EPOXI

Um grupo de amostras foi produzido para estudar a viabilidade e aplicacdo da
metodologia proposta. O método consiste em utilizar técnicas de machine learning
para a identificacdo de diferentes niveis de danos em materiais compasitos. O ensaio
mecanico foi realizado com intuito de se obter o comportamento do material via ensaio
de tracdo e por meio de imagens produzidas pela técnica de DIC. Em seguida foram
usados os algoritmos SVM para classificacdo (“d0”, “d1” e “d2”) e Yolov3 para

identificacdo da ocorréncia de dano por video (flmagem do ensaio de tracao).
3.2. PROCESSOS DE FABRICAQAO DE AMOSTRAS

A resina epodxi (AR-260), da empresa Barracuda Advanced Composites, foi
combinada com o catalisador também da mesma marca (AH-150) na proporcao de 3
para 1 com um pot life de 50 minutos a 25°c.

A fibra de vidro utilizada foi do tipo unidirecional com densidade global de 412

g/mz. O layout do processo de fabricagéo é mostrado na Figura 24.

Figura 24 - Layout de producéo de amostras

- Kiln.

- Vacuum pump.
- Vacuum tank.
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- Mold and vaccum bag. =
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- PE spiral tube.

- Tacky tape.
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Fonte: Rosenstock (2019)
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Para evitar absorcédo de agua no processo, a resina foi mantida a 60°C antes
do processo de fabricacdo. A resina epdxi foi adicionada diretamente no molde junto
com o empilhamento da fibra de vidro. Foram usadas 8 camadas de fibras empilhadas
em sequéncia [0]g. O processo de fabricagdo pode ser descrito pelos seguintes
passos:

e Aplicacdo da cera (Cera Tradicional Grand Prix) em uma fina camada no molde

de vidro para impedir o colamento do material compdésito durante a cura e

facilitar o desmolde.

¢ Colocacédo de uma camada (anterior ao empilhamento de fibras) de tecido Peel
PLY para ajudar o desmolde.

e Posicionamento da fibra de vidro.

As Figura 25 e Figura 27 demonstram como foram feitos os empilhamentos das

fibras de vidro com seus respectivos danos.

Figura 25 - Sem dano — Com 08 camadas continuas, com angulo de 0°

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 26 - Dano 01 — Com 02 camadas centrais com cortes na se¢ao horizontal

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020



70

Figura 27 - Dano 02 — Com 04 camadas centrais com cortes na sec¢ao horizontal.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

e Aplicacdo da mistura resina + catalisador sobre a fibra de vidro.

e Aplicacdo de mais uma camada de PLY (posterior ao empilhamento de fibras).
e Embalar o molde com plastico filme para produc¢éo de vacuo.

e Ligar a bomba de vacuo para producao de vacuo.

e Desligar a bomba de vacuo apés 10 horas (depende do tempo de cura).

e Desmoldar a partir de 24 horas.

¢ Pintura de fundo branco com marcacgdes em preto.

Figura 28 - Estrutura para colocacéao de fibras

Fonte: Rosenstock (2019)
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Figura 29 — Estrutura de fabricacdo completa

| p—

Fonte: Rosenstock (2019).

Apos desmoldado, os corpos de prova sdo cortados (Figura 30).

Figura 30 — Serra de corte usada para producao dos corpos de prova

Fonte: Rosenstock (2019)

Resultando em amostras com as dimensfes apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 3 - Dimensdes amostras

DO D1 D2
Largura | Espessura | Largura | Espessura | Largura | Espessura

1 27,58 2,93 27,29 3,4

2 27,72 2,84 27,48 3,35 27,61 3,04
3 27,64 3 27,36 3,56 27,46 2,94
4 27,51 3 27,68 3,01 27,26 3,75
5 27,59 3,35 27,58 3,23 27,33 3,79
6 27,47 3,23 27,43 3,38 27,31 3,62
7 27,59 3,02 27,65 2,95 27,35 3,46
8 27,64 2,85 27,59 3,03 27,34 3,96
9 27,55 3,4 27,67 2,92 27,3 3,82
10 3,47 27,33 27,11 4,18 27,55 3,14
11 27,45 3,26 27,37 3,79 27,4 3,78
12 27,53 3,41 27,36 3,51 27,4 3,72
13 27,72 2,72 27,21 3,52 27,62 2,87
14 27,57 2,76 27,22 3,35 27,33 3,56
15 27,7 2,95 27,15 3,24 27,58 2,81
16 27,48 3,24 27,52 3,02 27,45 3,15
17 27,41 2,86 27,64 2,95 27,49 3,16
18 27,75 3,32 27,59 3,03 27,6 3,27

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

3.3. ENSAIO DE TRACAO E FILMAGEM

O ensaio de tragdo foi realizado na méquina de tracdo EMIC DL 3000 (Figura
31), do tipo bifuso de bancada, com duas colunas guias cilindricas paralelas na
velocidade de 5mm/min. Foram realizados 18 ensaios de tragéo nos corpos de prova
por tipo de dano (DO, D1, D2), totalizando 54 ensaios com uma taxa de aquisicdo de
2 pontos por segundo.

O ensaio foi realizado em duas etapas em paralelo, sendo a primeira etapa o
ensaio de tragdo e a segunda etapa a filmagem do ensaio. Ambos os processos foram
iniciados ao mesmo tempo. Os dados captados pelo ensaio de tragdo foram: tempo,
forca e deformacdo nas amostras. Na filmagem (Figura 32) foram captadas as

matrizes de imagens dos frames. As aquisi¢cdes de dados eram interrompidas com o
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inicio da queda brusca de forca nos corpos de provas, 0 que caracterizava 0 seu

rompimento.

Figura 31 - Maquina de tracdo EMIC dl 3000

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 32 - Filmagem do ensaio de tracao pelo equipamento DIC

Fonte: Elaborada pelo autor, 2019
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3.4. DIC

O programa utilizado de Digital Imagem Correlation foi o Q-400 Istra 4D.
Primeiramente foi necessario ativar o repositorio de dados. Em seguida foi necessario
fazer a calibracdo das cameras para calcular o parametro de projecao, no qual é uma

funcdo automatica (Figura 33).

Figura 33 - Calculo de parametros de projecao

Calculate projection parameters = @\@
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—— Camera 0
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2 Camera 1
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= connected False
it attitude 0.000, 0.000, 0.000
i position 0.000, 0.000, 0.000
6 focal length 0.000, 0.000
7 prindipal point 0.000, 0.000
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9 dist tangential 0.000, 0.000
10
1
Res:
< Back e Fi Cancel

Fonte: Q-400 Istra 4D Manual (2017).

O software detectou o alvo de calibragéo e indicou os marcadores encontrados.
Na secdo opgao de “Camera”, foi selecionado mostrar a imagem para realizar a
extracdo dos marcadores em “Marker Extration” (Figura 34). Nesta etapa foi feita a
verificagdo da conectividade e calculo dos parédmetros de projecdo no qual era
necessario a visibilidade dos marcadores.

Em seguida foi necessario ajustar os parametros de aquisicdo no qual foi
selecionado o tipo de formato de imagem (AVI), definicAo de area de interesse e
frequéncia de aquisi¢ao (5hz).

ApoOs ajustar os parametros foi dado nome a série e, em seguida, iniciado o
processo de filmagem em paralelo (mesmo tempo) do ensaio de tracdo. Na sequéncia
foi feita a avaliacéo das imagens, selecionando quais foram usadas e usando a op¢ao

“High Accuracy”, no qual era otimizado a acuracia do que em relagdo a velocidade.
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Foi selecionado a area de interesse (desenho de um quadrado), selecionando a area
interna da figura, assim como a configuragéo de deslocamento no eixo “Y”. Também
foi selecionando a transparéncia do objeto em “0” para que a imagem tenha somente

os deslocamentos no eixo “Y” (Figura 36).

Figura 34 - Detecgéao dos marcadores

Marker extraction

) Change parameters ’

Step Cam0 Cam 1
0 64 64
1 62 62
2 61 62
3 64 64
4 62 60
5 63 64
6 64 61
7 64 61
8 64 62
9 56 57
10 58 61
11 64 64

Fonte: Q-400 Istra 4D Manual (2017).

Figura 35 - Frequéncia de aquisicdo
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Fonte: Q-400 Istra 4D Manual (2017).
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Figura 36 - Exemplo de configuracéo
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Fonte: Q-400 Istra 4D Manual (2017).

No final do processo os dados foram exportados no formato “Jpeg” finalizando

0 uso do equipamento, obtendo como resultado (Figura 37).

Figura 37 - Exemplo de Correlagcédo de imagem digital (d1-cdpl)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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3.5. TRATAMENTO DE DADOS

Os dados do ensaio de tracdo e sua filmagem aplicada no DIC sofreram
tratamento para serem usados nos algoritmos SVM e Yolov3 respectivamente. Estes

processos sao descritos nos itens 3.5.1 e 3.5.2.

3.5.1. TRATAMENTO DOS DADOS DO ENSAIO DE TRACAO

Com os dados de tracdo em maos, a primeira etapa do processo de tratamento
de dados foi construir os graficos dos dados obtidos para selecionar somente pontos
que estejam no regime elastico e que contenham o mesmo numero de pontos (220
pontos — Figura 38 e 39).

Em seguida, os dados foram convertidos de ‘txt’ para ‘csv’ e transpostos. Com
dados de forca (N) e deslocamento (mm) foi possivel montar a relagcdo dessas

variaveis com relacao a todos os trés tipos de dano.

mm

forgca(N) B k( N )

deslocamento(mm)

Na sequéncia foi armazenada a relacdo 'k’, seguido do dicionario de seu dano

em um vetor para cada uma das amostras.

CPDldO = (ko, kl, kz,...,k219, 0)
CPD1d1 = (ko, kl' kz,...,k219, 1)
CPDle = (ko, kl' kz,...,k219, 2)
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Figura 38 - Selecéo de regime elastico
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 39 - DO-cdpl

E *d0-cdpl.csv - Bloco de Notas

Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
Tempo(s) Deformag¢do(mm) For¢a(N)
68.183 5.6734 2532.8
68.683 5.7151 2573.@
69.183 5.7568 2603.1
69.583 5.7901 2643.3
78.883 5.8317 2663.4
70.417 5.8595 270@3.6
7@.917 5.9012 2733.8
71.367 5.9387 2774.90
71,8600 5.9748 2814.2
72.3880 6.0165 2844.3
72.633 6.0442 2884.5
73.133 6.0859 2914.7
73.583 6.1234 2954.9
74,883 6.1651 2985.0
74,456 6,1956 3025.2
74.958 6.2373 3855.4
75.350 6.2706 3095.6
75.850 6.3123 3125.8

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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3.5.2. TRATAMENTO DOS DADOS DO DIC

Com os dados de saida da filmagem do ensaio de trag&o pelo programa de DIC
em formato “jpeg”, o primeiro passo foi selecionar as fotos que apresentavam dano;
em seguida, selecionou-se as areas identificadas para depois usa-las no treinamento
de identificacdo de dano por imagem. Nesta etapa foi usado o programa “Labelimg”,
que tem a fungado de produzir um arquivo “txt” com o dicionario da classe (dano),

seguido de sua localizacao na imagem (Figura 40-41).

Figura 40 - Selecédo de classe

@ 1avelimg CAUsers\luan_\Downloads\mestrado\dados trabalho final\Correlag3o_de.i X Ip10_CORN1_| Ref00_S - o X
File Edit View Help

Box Lobels
(2 £ Labet
] aicutt

(] use defaut iabel |

File List ¢
CA\Users\uan_\Downiloads\mestradold A
(CAUsers\luan_\Downloads\mestrado\d
rs\luan_\Downioads\mestrado\d
\Downloads\mestrado\d
wnloads\mestrado\d
wiioads\mestrado\d
wnioads\mestrado\d
CA\Usershuan_\Downloads\mestrado\d
CAUsers\uan_\Downloads\mestrado\d
CAUsers\luan \Downloads\mestrado\d
CA\Users\uan_\Downloads\mestradold
CAUsershuan_ \Downloads\mestrado\d
CAUsersiluan \Downloads\mestrado\d
C\Users\uan.\Downloads\mestradold
CAUseriuan \Downoads\mesradold 1

X:783; Y: 205

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 41 - Dicionario e localizacdo de classe

EI d0-cdp10_CORM1_DisplacementDirectionY_Ref00_Step7...

Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda
b 0.539908 ©.493478 0©.013047 @.858725

Ln 1, Col 1 100%  Unix (LF)

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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3.6.APLICACAO DOS DADOS DE TRACAO NO ALGORITMO SVM

Com os dados do ensaio de tragdo ja tratados, eles sdo concatenados no eixo

6y, " 6y 0

das abscissas; em seguida separados entre “x” e “y”, sendo:

x = caracteristicas

y = classe (tipo de dano)

Utilizou-se o algoritmo da biblioteca “sklearn”, que precisa de alguns
parametros para realizar a classificacéo:
Configuraggo do SVM com melhor performance (https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html)
e C=1.0
e Kkernel="rbf'
e degree=3
e gamma='scale'
e co0ef0=0.0
e shrinking=True
e probability=False
e t0/=0.001
e cache_size=200
e class_weight=None
e verbose=False
e max_iter=1
e decision_function_shape='ovr'
e break_ties=False

e random_state=None

A relacéo de divisdo dos dados foram:
e 30% de dados para teste.

e 70% dos dados para treino.
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3.7. APLICACAO DOS DADOS DE IMAGENS DO ENSAIO DE TRACAO NO
ALGORITMO YOLOV3

O algoritmo  Yolov3_train foi utilizado no Google Colab

(https://colab.research.qgoogle.com/), que permite o uso de GPU (Tesla T4) em uma

maquina virtual fornecida pela Google. Para o treinamento da rede foi necessario
fornecer as imagens do ensaio de tracao vindas da DIC, em conjunto com 0s arquivos

(txt) com as posicdes dos danos ao longo do ensaio de tracédo (Figura 42).

Figura 42 - Google Colab GPU

(’ # Check if NVIDIA GPU is enabled
Invidia-smi

3 Thu Nov 26 19:42:18 2020

e +
| NVIDIA-SMI 455.38 Driver Version: 418.67 CUDA Version: 1.1 |
[ == - o m e o mm e +
| GPU Name Persistence-M| Bus-Td Disp.A | Volatile Uncorr. ECC |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Cap]| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |
| | | MIG M. |
| = == |
A Tesla T4 off | ©0e00000:00:04.0 Off | e |
| N/A  55C P8 12W / 70uW | eMiB / 15079MiB | o% Default |
| | | ERRl |
e o e +
e et +
| Processes: |
| GPU GI I PID Type Process name GPU Memory |
| D 1ID Usage |
| |
| MNo running processes found |
e e +

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

O armazenamento dos dados de treino (amostras 1 a 15 por tipo de dano) foi
feito através do Google Drive, que foram acessados, via Google Colab, através da
montagem do drive de acesso (Figura 43).

Em seguida, foi necessario montar a arquitetura do sistema Darknet (Redes
Neurais Convolucionais de codigo aberto), que permite o uso de CPU (lento) e GPU
(rdpido), o qual possibilita o uso arquivos de configuracbes e pesos ja pre-

determinadas, assim como o uso da biblioteca “opencv” (Figura 44).


https://colab.research.google.com/
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Figura 43 - Acesso ao Google drive via Colab

[ ] ## Montagem dos arquivos de classes com labeling
from google.colab import drive
drive.mount('/content/gdrive")

IIn -s /content/gdrive/My\ Drive/ /mydrive
I1s /mydrive

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 44 - Copia dos arquivos darknet

° lgit clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

[> Cloning into 'darknet’...
remote: Enumerating objects: 14479, done.
remote: Total 14479 (delta @), reused @ (delta @), pack-reused 14479
Receiving objects: 1ee% (14479/14479), 13.15 MiB | 23.5@ MiB/s, done.
Resolving deltas: 10@% (9846/9846), done.

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Foi fornecido também o nome (“Dano”) e numero (“1”) de classes para serem
treinados (Figura 45).

Figura 45 - Nome da classe selecionada nas imagens

° lecho "Dano” > data/obj.names

lecho -e 'classes= 1\ntrain = data/train.txt\nvalid = data/test.txt\nnames = data/obj.names\nbackup = /mydrive/yolov3' > data/obj.data
Imkdir data/obj

S mkdir: cannot create directory ‘data/obj’: File exists

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Apés a alteracdo do arquivo de configuragdo padrdo da rede
(yolov3_training.cfg) foi feita a alteracéo para identificacdo de apenas uma classe nos
seguintes itens (https://pjreddie.com/darknet/yolo/) (Figura 46):

e “batch” para 64

e subdivisbes 16

e numero maximo de “batches” 4000
e numeros de classes para 1

o filtros para 18
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Figura 46 - Alteracdo do arquivo de configuracdo para uma classe

[ 1 lcp cfg/yolov3.cfg cfg/yolov3 training.cfg

" Ised -1 "s/batch=1/batch=64/" cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 's/subdivisions=1/subdivisions=16/"' cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 's/max_batches = 500200/max_batches = 4000/' cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '610 s@classes=80@classes=1@" cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '696 sficlasses=80@classes=1@" cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '783 sficlasses=80@classes=1@" cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '6@3 s@filters=255@filters=18@"' cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '689 s@filters=255@filters=18@"' cfg/yolov3 training.cfg
Ised -1 '776 s@filters=255@filters=18@"' cfg/yolov3 training.cfg

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

O tempo de treinamento foi por volta de 6 horas (Figura 47).

Figura 47 - Treinamento da rede

# Start the training
!'./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3_training.cfg darknets3.conv.74 -dont_show

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.ee
C v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.ee

total_bbox = 270281, rewritten_bbox = ©.002960 %

v3 (mse loss, Mormalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.0@) Region 82 Avg (IOU: @.@eeeee), count: 1, total_loss = ©.000031

v3 (mse loss, Mormalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.e@) Region 94 Avg (IOU: @.868819), count: 6, total_loss = ©.780721

v3 (mse loss, Normalizer: (iou: ©.75, obj: 1.00, cls: 1.e@) Region 106 Avg (IOU: @.000eee), count: 1, total_loss = ©.000000

total_bbox = 270287, rewritten_bbox = ©.002960 %

Region 94 Avg (IOU: @.783486), count: 2, total_loss = ©.240804
Region 106 Avg (IOU: @.eeeeee), count: 1, total_less = ©.000002

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Os resultados foram os “pesos” adequados para identificacdo de dano que
foram aplicados a deteccdo nas imagens dos corpos de prova de teste, isto €, aqueles
gue nao foram usados para o treinamento, amostras 16, 17 e 18, para cada tipo de
dano.

A performance do “peso” do treinamento Yolov3 atingiu seu pico de
mapeamento por volta das 4000 iteracbes (Figura 48). Recomendacdo de seus
criadores de acordo com o numero de classes (REDMON; FARHADI 2018). Utilizar
“pesos” que possuem mais iteragdes pode causar overfitting fazendo com que a

performance do algoritmo decaia.
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Figura 48 - Performance Yolov3

current avg loss = 0.2514 iteration = 10000
Loss \

438 pexr -~ ~guammm. ) TES o X 1% (TE

86%

40
35
3.0

28 |

0.5

}
0.% 1000 2000 3000 4000 3000 6000 7000 8000 9000 10
Press ‘s" 1o save: chart. jpg Saved Iteration number in ofg max_batches=10000

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

3.8.DETECCAO POR VIDEO

Para finalizar as deteccfes foram necessarios apenas os caminhos dos videos
de tracdo aplicados ao DIC (amostragem de teste), o peso resultado do treinamento
(yolov3_training_4000.weights) e o arquivo de configuragcdo de arquitetura
(yolov3.cfg) para deteccdo. O resultado foram os videos com as detecgcOes

representados pelas imagens (Figura 49-Figura 57).



Figura 49 - dO-cdp16

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 50 - dO-cdp17

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 51 - dO-cdp18

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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Figura 52 - d1-cdp16

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 53 - d1-cdpl7

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 54 - d1-cdp18

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

86



Figura 55 - d2-cdp16

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 56 - d2-cdpl17

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 57 - d2-cdp18

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo reportados os principais resultados dos experimentos deste
trabalho, que permitiu o estudo da classificacdo e da presenca de dano em materiais

compositos utilizando de inteligéncia artificial (SVM e Yolov3).

4.1. COMPORTAMENTO DAS AMOSTRAS

A fabricacdo de todas as amostras foi realizada ao mesmo tempo para evitar
variagbes no tempo de cura da resina, temperatura ambiente, umidade, vacuo da
bomba na hora da producéo, entre outros fatores. Entretanto, todos os procedimentos
foram realizados de maneira manual, o que provocou grandes alteracdes dos
comportamentos mecanicos dos corpos de prova durante os ensaios. Estas
alteracdes podem ser confirmadas tanto pelos graficos de tracdo das amostras 1, 2 e
5, dano d0 e 1,3 e 5, dano d1 (Figura 58 e Figura 59) e também pela variacao das
dimensdes dos corpos de prova (Tabela 3 - Dimensfes amostras) que teoricamente

deveriam ser idénticos.

Figura 58 - Tracdo das amostras 1,2 e 5 dano dO, com diferentes limites de

escoamento.

18000

16000

14000

12000

10000

8000

6000

4000

2000

0

CLRHALAILTNANOINANANOANILINNONOANMNEHN LT INN OO WOIN

NONSTONNINDNTONOANOAMO T = O A0 LA N 00 00 00

2000 XM DOONMNMONMNIONINANNHONARAFTONOOOWVLMORIN

JLAGINANAOLS R AN AL OO TRTOONNMNTAIN ST TN N M

AR AAASTANIN LN T AT TNNNNAFTFT NG NGOG
S88cc00 coocoooo

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
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Figura 59 - Tracdo das amostras 1,3 e 5 dano d1, com diferentes limites de

escoamento.

18000
16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000

2000

0

0

0,024826
0,055308
0,085921

-2000

0,11645
14699
17754

2373
29842
36229
45397
54841
67062
81231

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Esses comportamentos anémalos também podem ser evidenciados pela

variacdo dos pontos de escoamento das amostras que participam do mesmo grupo

de dano. Este comportamento € apresentado na Tabela 4.

Caso usassemos somente as variaveis do ponto de escoamento para fazer a

identificacdo levando em conta o tipo de dano, teriamos grandes problemas entre as

amostras dO e d1, devido a média do escoamento de dO ser menor do que d1 (as

amostras com dO teoricamente deveriam ter mais resisténcia a tracdo do que as

amostras d1 devido a presenca de dano).

Tabela 4 - Ponto de escoamento dos corpos de prova
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Forga no Ponto de Escoamento
do dl d2

CDP 1 13267 14996 =

CcDP 2 14674 13629 7236.5
CDP 3 14382 12553 7387,2
CDP 4 12704 11699 5487,7
CDP5 12503 17086 5226,3
CDP 6 14714 12563 6362,1
CcDP 7 12322 18553 5638,4
CDP 8 14081 14875 5628,4
CDP9 14754 15920 4683,6
CDP 10 12272 11930 8321,9
CDP 11 13297 13478 8271,7
CDP 12 12714 12634 6934,9
CDP 13 13478 14282 7387,2
CDP 14 14423 13980 7246,5
CDP 15 12905 15950 7045,5
CDP 16 13820 10302 7648,5
CDP 17 12784 17890 7115,9
CDP 18 12292 12523 7477,7
Média 13410 14158 6741,5

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

4.1.1. EMPILHAMENTO E ORIENTACAO DE FIBRAS

Dentro do processo de criacdo dos corpos de prova o fator que mais pode ter
contribuido para diferenca de comportamento de amostras de mesmo grupo de dano,
podem ter sido o processo de empilhamento de fibras, que pode causar lacunas
(vazios), ma acomodacdo das camadas e diferentes orientagbes de fibra em sua
confeccdo. Este problema pode ser ainda mais agravado para empilhamento das
amostras com dano, pois o fato da fibra estar dividida em dois tornou o empilhamento

manual nas camadas centrais ainda mais dificil.

4.2.RESULTADOS SVM

Apoés o tratamento de dados nas variaveis do ensaio de tragdo, elas foram
inseridas no algoritmo SVM. O procedimento de treinamento e classificacdo foram
repetidos dez vezes e seus resultados (matriz de confusdo) armazenados. Estes

dados foram usados para a montagem de performance dos resultados obtendo a
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tabela de acuracia, precisao (das amostras d0, d1 e d2). Para calculo do intervalo de
confianga usou se o valor de referéncia 95% (alpha = 0.05) apresentando 0s
resultados na Tabela 5.

Tabela 5 - Acuracia do modelo

Acuracia
0,813
0,750
0,750
0,813
0,625
0,813
0,938
0,625
0,688
0,750

Média 0,756

Confianca 95% 0,056

Desvio padrao 0,090

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

De acordo com o resultado apresentado na Tabela 5, 0 modelo apresentou
acuracia de 0.75 F 0.05, isto €, 0 modelo acerta a classificagdo dos corpos de prova
em 75% das vezes. Isto demonstra que utilizar o algoritmo SVM como algoritmo para
classificacéo de corpos de prova com presenca de dano em um material que teve suas
caracteristicas mecanicas catalogada em trés grupos (dO, d1 e d2), teve uma
relevancia estatistica que fica ao seu favor no quesito continuidade de estudo.
Entretanto, a ndo repetibilidade das amostras (comportamento mecanico variado
dentro do grupo) dificultou na classificagdo de amostras do tipo dO e d1. Estas
amostras apresentaram comportamento mecanicos muito parecidos, o que prejudicou
a sua média de precisao (Tabela 6).

As amostras “d0” e “d1” obtiveram baixas precisoées, (69 + 11)% e (72 + 15)%
respectivamente, se comparadas as amostras d2, isto porque o comportamento
mecanico das amostras d2 era muito diferente das outras, permitindo assim sua facil
classificacdo o que justifica sua alta precisao (96% + 0.05).

Tabela 6 - Precisdo por amostra
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Precisdo
do di d2

0,710 0,800 1,000

1,000 0,430 1,000

0,780 0,500 0,800

0,800 0,710 1,000

0,500 0,750 1,000

0,670 1,000 1,000

0,860 1,000 1,000

0,710 0,250 0,800

0,430 0,750 1,000

0,430 1,000 1,000

Média 0,689 0,719 0,960
Confianga 95%| 0,110 0,151 0,050
Desvio padrdo| 0,178 0,244 0,080

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

4.3.RESULTADOS YOLOV3

Os dados usados para teste no Yolov3 foram os corpos de prova 16, 17 e 18
dos grupos, sem dano (“d0”), dano tipo 1 (“d1”) e dano tipo 2 (“d2”), no qual o algoritmo
fez somente inferéncia nas imagens que apresentavam de dano. A saida do algoritmo
foi reunida em video no formato AVI.

O resultado da identificacdo de danos por videos nas amostras 16, 17 e 18 dos
grupos “d0”, “d1” e “d2”, podem ser identificados nos tempos da Tabela 7 em
“Ocorréncia de dano” no qual é localizado o tempo (segundos) para identificacdo do
dano em video. A verificagdo do periodo da presenca de dano no ensaio de tragédo
pode ser vista em “Ensaio de tragdo” nas colunas “Antes do dano” e “Depois do dano”.
Os tempos de inicializacéo dos processos de captura dos dados do DIC e do ensaio
de tracdo ndo séo exatamente iguais apesar do pressionar o botao de inicializagéo da
filmagem e do ensaio de tragdo serem simultdneos. Este fato acontece devido ao
tempo de inicializacdo dos processos serem diferentes (delay de inicializacao),
entretanto foi considerado uma tolerancia de até 1 segundo.
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Tabela 7 - Comparacdo do tempo da presenca de dano por imagens e ensaio de

tracao.
Ocorrencia do dano Ensaio de tracdo
CDP imagem Antes do dano Depois do dano

Foto tempo forca tempo forca tempo
d0-CDP16 976 195,2 13820 194,52 13066 195,02
d0-CDP17 864 172,8 13106 172,22 12995 172,45
d0-CDP18 870 174 13679 174,63 13779 175.03
d1-CDP16 727 145,4 10010 146,1 10000 146,6
d1-CDP17 877 175,4 17890 174,83 17870 174,87
d1-CDP18 800 160 15327 158,78 15327 159,28
d2-CDP16 669 133,8 7648,5 133,48 7507.,8 133,98
d2-CDP17 616 123,2 6643,5 123,12 6583,2 123,37
d2-CDP18 686 137,2 7477,7 139,37 7216,4 139,55

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Para exemplificar, é apresentado os dados que foram usados para montar a

Tabela 7 utilizando-se das amostras “16”, dos grupos “d0”, “d1” e “d2”. Este exemplo

foi construido através dos resultados (video) do algoritmo de inferéncia, no qual é

identificado o tempo de ocorréncia de dano. Em seguida € comparado com o tempo

de dano do ensaio de tracdo. Caso a variagdo do tempo fosse pequena (+ 1 segundo)

a deteccdo seria positiva.

Figura 60 - DO-CDP16 Ocorréncia do dano foto (976)

Fotos - d0-cdp16_CORN1_DisplacementDirectionY_Ref00_Step976.jpeg i

Ver todas as fotos [ ST IEIE] @ (v} ) “u R I &

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020



Figura 61 - DO-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Tabela 8 - Ensaio de tracao, identificagcdo dano d0-cdpl6

Tempo(s) | Deformacao (mm) | Forca (N)
194.02 16,1600 13779
194.52 16,2010 13820
195.02 16,2430 13066
195.03 16,2440 12252

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 62 - Grafico ensaio de tracdo d0-cdpl6
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 63 — D1-CDP16 Ocorréncia do dano foto (727)



Fotos - d1-cdp16_CORN1_DisplacementDirectionY_Ref00_Step727.jpeg
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 64 - D1-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3
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Fonte: Préprio autor

Tabela 9 - Ensaio de tracéo, identificacdo dano d1-cdpl6

Tempo(s)| Deformacdo (mm}| Forga (N)
145,33 12,1030 0889,8
145,67 12,1310 9950,1
146,1 12,1670 10010
146,6 12,2080 10000

97

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 65- Grafico ensaio de tracdo d1-cdpl6
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020



Figura 66 — D2-CDP16 Ocorréncia do dano foto (669)

Fotos - d2-cdp16_CORN1_DisplacementDirectionY_Ref00_Step669.jpeg
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020
Figura 67 - D1-CDP16 Ocorréncia do dano detectada pelo Yolov3
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Tabela 10 - Ensaio de tracao, identificacdo dano d2-cdpl6

Tempo(s) | Deformacado (mm)|Forga (N)
132,78 11,0560 7568,1
133,12 11,0840 7608,3
133,48 11,1140 76485
133,98 11,1560 7507,8

Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

Figura 68 - Grafico ensaio de tracdo d2-cdpl6
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2020

As amostras DO-CDP18 e D2-CDP18 tiveram uma variagcdo do tempo de
reconhecimento de dano de 1,03 e 2,35, segundos respectivamente, o que pode
demonstrar a dificuldade do sistema em identificar danos significativos, isto é, como a
filmagem capta somente o movimento da superficie, pode apresentar apenas danos
superficiais que pouco alteram as propriedades mecéanicas do CDP. Também deve

ser levantada a hipétese em que a superficie possa se deslocar pouco podendo criar
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a situacado de falso positivo, em que o CDP tenha dano, mas sua superficie ndo tenha
caracteristicas suficientes para detectar dano.

Tomando a métrica de que as variagdes dos tempos de identificacdo de dano por
video para os dados do ensaio de tracdo sejam menores do que um segundo,

algoritmo Yolov3 acertou sete das nove amostras. Apresentando precisédo de 77,78%.
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5. CONCLUSAO

Os principais objetivos deste trabalho consistem em fazer um sistema de SHM
utilizando-se da tecnologia de Inteligéncia artificial para classificacdo de amostras no
quesito dano, assim como fazer a identificagdo da presenca de dano por imagens
processadas pelo DIC. Para realizar inspecdes de maneira autbnoma, promovendo,
reducado do erro humano, reduzindo os riscos de funcionamento, reducdo dos custos
de inspecdes e por fim conquistando o monitoramento continuo de estruturas. Como
consequéncias desse estudo foi possivel obter:
o Entendimento do comportamento do material compasito (fibra de vidro)
devido a fabricacdo manual, que promoveu o comportamento anémalo dos
CDPs. O entendimento da variagdo do comportamento deixa ainda mais
evidente que o processo de confeccdo das amostras deve ser revisado para
melhorar a qualidade do processo como um todo.
. Compreensédo que pelo motivo das amostras terem um comportamento
variado, este fato pressionou a robustez dos algoritmos (teste dos limites de
deteccao) evidenciando suas funcionalidades no quesito inferéncia.
o Compreender o funcionamento do equipamento de DIC no quesito
deteccado dos deslocamentos, pois 0 material apresentou comportamento fragil
fazendo com que os pontos de deteccdo deixassem de ser computados,
permitindo assim a facil deteccao de dano através de imagens.
o Obter dimensionamento do custo computacional de identificacdo por
imagens. Ter a disposicdo uma GPU de alto poder computacional mesmo que
por 12 horas (tempo limite oferecido pelo Google Colab), permitiu usar um
“dataset” de tamanho ideal para dimensdo das detecc¢des. Entretanto, caso
fossem oferecidas mais caracteristicas para o “dataset”, seria necessario
pausar o treinamento a cada 12 horas e utilizar a transferéncia de aprendizado
para continuar o treinamento. Ja a classificacdo dos dados de tracao utilizando-
se SVM teve um custo computacional muito baixo devido a baixa dimenséo dos
dados.
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Considerando o exposto, a aplicacao de Inteligéncia Artificial para métodos de

SHM apresentam boas perspectivas futuras, devido a reducdo de falhas humanas,

reducdo de custo operacional, monitoramento continuo, para deteccdo de dano em

materiais de maneira ndo destrutivel tornam-se vitais. Com o desenvolvimento de

tecnologias que promovam reduc¢des dos custos computacionais, tornam o uso de Big

Datas mais acessivel, assim como suas andlises. Assim, as evolu¢des de técnicas

baseadas em Inteligéncia Artificial tém a crescer, fazendo com que mais sistemas

autbnomos de monitoramentos de integridade estruturais sejam criados.

5.1. TRABALHOS FUTURQOS

Para potencializar e aprimorar os resultados do presente trabalho, sugere-se:

Aprimorar o método empilhamento de camadas de fibras de vidro para reduzir
as lacunas (vazios) e deixar mais uniforme a orientagcéo das fibras.

Realizar ajustes para no processo de manufatura para uniformizar as
espessuras dos corpos de prova, assim como a quantidade resina nas
camadas.

Realizar o treinamento completo da rede CNN (sem transferéncia de
aprendizado) para detec¢cao de dano utilizando DIC (Otimizag&o da rede).
Normalizar o espectro de cores para o limite de deslocamento, isto é, utilizar
todas as cores para o deslocamento méaximo dos pontos do corpo de prova.

Testar o método em outros materiais de comportamento mecénico esperados.
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