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Resumo

Este trabalho apresenta uma contribuicao ao estudo de técnicas para a
deteccao de defeitos em tubulagoes metdlicas, causados pela agao agressiva dos fluidos
conduzidos pelos mesmos, ou agoes atmosféricas. O trabalho consiste no mapeamento e
classificacao da assinatura magnética que cada defeito, em uma tubulagao metdlica. A
assinatura magnética do defeito pode ser entendida como sendo o padrao apresentado
pela inducdo magnética na superficie do tubo, na presenca de defeitos, objetos de

investigagao deste trabalho.

Os defeitos simulados tiveram uma variacao na altura e largura. Apds
as simulagoes, foram gerados vetores com valores da inducdo magnética na superficie
logo acima de cada defeito simulado ( assinatura magnética ). Os vetores obtidos foram
utilizados para o treinamento de duas redes neurais artificiais percetron multicamada.
A primeira arquitetura foi utilizada para fazer a classificacao de novos defeitos gera-
dos através do método dos elementos finitos. Na segunda arquitetura, a rede neural
foi utilizada para estimar o tamanho do defeito, ou seja, foi utilizada como uma rede
identificadora. Os resultados obtidos foram bastante satisfatérios, encorajando a con-
tinuacao dos estudos bem como a construcao de um dispositivo que venha a utilizar os

métodos aqui propostos.

xi



Abstract

This work presents an investigation into the use of the finite element
method and artificial neural networks in the identification of defects in industrial plants
metallic tubes, due to the aggressive actions of the fluids contained by them, and/or
atmospheric agents. The methodology used in this study consists of simulating a
very large number of defects in a metallic tube, using the finite element method. Both
variations in width and height of the defects are considered. Then, the obtained results
are used to generate a set of vectors for the training of two perceptron multilayer
artificial neural network. The first one was used to classify a group of new defects,
simulated by the finite element method end the second one was used to estimate the
dimensions ( higth and width ) of defects which also do not belong to the datasets.
Finally, the obtained neural network is used to classify a group of new defects, simulated
by the finite element method, but that do not belong to the original dataset. The
reached results demonstrate the efficiency of the proposed approach, and encourage

future works on this subject.

xii
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Introducao
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Tubulagoes metdlicas sao importantes componentes de diversos tipos
de instalacoes, como gasodutos, oleodutos, refinarias, indistrias petroquimicas, usinas
de agticar e dlcool, sistemas de abastecimentos de agua, etc. Essas tubulagoes devem ser
mantidas em perfeito estado de conservacao e operacao, pois acidentes que, porventura,
venham a acontecer poderao acarretar prejuizos muitas vezes incalculaveis, tanto ao

meio ambiente, como as empresas que as operam.

Para verificar periodicamente a integridade fisica de tubulacoes
metdlicas, varias técnicas de deteccao de defeitos foram desenvolvidas. Uma breve
descricao das principais técnicas serd mostrado no capitulo 2, com uma atencao especial
as técnicas que se utilizam de fenomenos eletromagnéticos como a técnica baseada na
dispersao do fluxo magnético (MFL) e a técnica baseada em inducdo de correntes
parasitas (ECT).

1.1 Descricao do Trabalho

Este trabalho apresenta uma contribuicao ao estudo de técnicas de
deteccao de defeitos em tubulagoes metdlicas que utiliza dispersao do fluxo magnético,
que é uma das tecnologias mais utilizadas para esta finalidade como mostra Katragadda
em [1] e [2]. A técnica MFL (Magnetic Fluzr Leakege) consiste, basicamente, em se
configurar um circuito magnético em que a parede da tubulacao metdalica seja parte
integrante do mesmo. Considera-se como uma distribuicao de fluxo padrao, aquela
onde a parede metdlica ndo apresenta defeitos. A diminuicao da espessura da parede
metalica levard a uma alteracao no comportamento da indugdo magnética na superficie
proxima a essa regiao, indicando a presenca de defeitos. Esta alteracao é detectada em

casos reais por sensores adequados.

Este trabalho propoe a associacao de duas poderosas ferramentas com-

putacionais: o Método dos Elementos Finitos (MEF) e as Redes Neurais Artificiais
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(RNA), com a técnica de Dispersao do Fluxo Magnético, objetivando de otimizar a

analise dos resultados.

No sistema proposto deve-se fazer, primeiro, a simulagao dos defeitos
na tubulacdo metdlica através de um programa computacional para cdlculo de cam-
pos magnéticos estaticos pelo Método dos Elementos Finitos. Com os resultados das
simulagoes, obtém-se curvas para a indugao magnética nas superficies préximas aos
defeitos, obtendo-se, portanto, um banco de dados que serd utilizado para preparar
os vetores de treinamento correspondentes a cada defeito como pode ser visto em
Alcéantara [3], [4] e [5]. Este banco de dados serd a base de conhecimento para o treina-
mento da rede neural artificial. Neste trabalho foram utilizadas duas redes neurais.
A primeira funcionando como um classificador de padrées e a segunda funcionando
como um aproximador de fungoes, ou interpolador. Apds o treinamento das redes, elas
poderao classificar novos padroes de entrada de acordo com padrées pré-definidos, ou
seja, classes de defeitos, assim como estimar o tamanho de cada novo defeito apresen-

tado a rede interpoladora.

1.2 Motivacao

Zaoui [6], em seu trabalho, faz a classificagdo e localizacao de defeitos,
representados por figuras geométricas, em superficies metdlicas através da utilizagao
de uma bobina de corrente. Em se tratando do método utilizado para a geragao dos
dados para o treinamento da rede neural, Zaoui se utiliza de corrente alternada na
bobina de excita¢do juntamente com o método das correntes parasitas. Fiori [7], em
seu trabalho, utiliza-se da variacao da impedancia calculada através do método das
diferencas finitas para gerar dados de treinamento para a rede neural artificial. Este
trabalho tem como motivacao principal apresentar um estudo sobre a utilizagdo de
campos magnéticos estaticos na deteccao de defeitos em tubulagoes metdlicas. Sabe-

se, da teoria eletromagnética, que campos magnéticos gerados proximos a superficies
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metdlicas, por enrolamentos percorridos por correntes alternadas tem a sua penetragao
limitada pela freqiiéncia da corrente elétrica. Por outro lado, campos magnetostaticos
se disbribuem em todo o material magnético, permitindo, desta forma, a detecgao de
defeitos mais profundos nas paredes da tubulacao. Esta é a razao para se utilizar

correntes continuas nas simulacoes deste trabalho.

1.3 Contribuicoes
As contribuicbes esperadas neste trabalho sao:

1. mostrar que a utilizagao de campos magnetostaticos neste tipo de andalise permite
a obtencao de padroes de comportamento da indugdo magnética mais fiéis a

verdadeira geometria do defeito;

2. mostrar que a utilizagao das Redes Neurais Artificiais permite uma classificacao

rapida e precisa desses defeitos, uma vez gerado o banco de dados necessario;

3. mostrar a utilidade do Método dos Elementos Finitos na simulagao de defeitos,
dispensando a coleta de dados reais para a geracdo dos padroes a serem utilizados

nas RNAs, o que redundaria em um trabalho extremamente oneroso e demorado.

1.4 Possiveis Vantagens e Desvantagens

Em Barcherini [8] é mostrado que as redes neurais sao sistemas robus-
tos e suficientemente imunes a ruidos. O sistema de detecgao de defeito apresentado por
Barcherini utiliza sinais amostrados diretamente de um sistema de deteccao de defeitos
através do método das correntes parasitas. Estes sinais com ruidos sao apresentados

a uma rede neural que consegue generalizar e classificar os defeitos apresentados. A
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metodologia aqui apresentada tem a vantagem de utilizar o método dos elementos fini-
tos para gerar os dados de treinamento da rede neural, o que diminui o tempo e o custo
para o treinamento da rede. Outra vantagem detectada é a robustez a ruidos, como
mostrado em Barcherini. A principal desvantagem deste método é a necessidade de
se realizar simulacoes em larga escala, o que requer um grande esforco computacional.
Outra limitacao é que uma vez treinada, a rede neural artificial s6 pode ser empre-
gada em tubulacoes identicas a modelada pelo método dos elementos finitos, ou seja,
uma tubulacao com as mesmas dimensoes e construido com o mesmo tipo de material

utilizado nas simulagoes.

1.5 Organizacao do Texto

No Capitulo 1 é apresentada a relevancia, motivacao e contribuicoes
deste trabalho.

O Capitulo 2 apresenta as principais técnicas de inspe¢ao em

tubulagoes metalicas que se utilizam de fenomenos eletromagnéticos.

O Capitulo 3 apresenta os principios do Eletromagnetismo necessarios
para se compreender o sistema proposto, assim como apresenta os fundamentos do

Método dos Elementos Finitos para a resolugao de problemas eletromagnéticos estaticos.

O Capitulo 4 apresenta um estudo sobre as Redes Neurais Artificiais,
seus principios de funcionamento, suas principais arquiteturas, suas caracteristicas de
funcionamento, suas aplicagoes e, um pouco mais em detalhe, apresenta a arquitetura
da rede neural utilizada neste trabalho para a classificacao e estimacao de tamanhos
de defeitos.

O Capitulo 5 apresenta os passos da metodologia aqui proposta.
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O Capitulo 6 apresentada as conclusoes finais, sugestoes e trabalhos

futuros.

O Capitulo 7 apresenta as referéncias bibliograficas utilizadas neste
trabalho.

E o Apéndice A apresenta as principais caracteristicas do programa

de elementos finitos utilizado na modelagem do problema.



Capitulo 2

Algumas Técnicas De Inspecao em
Tubulacoes Metalicas
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2.1 Introducao

Nesta secao serao apresentadas algumas técnicas de inspecao de de-

feitos em tubulacoes metdlicas.

A figura 2.1 ilustra o momento da instalacao de uma tubulagao sub-
terranea. Esta fase da operacao é muito delicada pois a tubulagao pode sofrer im-
pactos mecanicos, o que pode causar fraturas ou até mesmo o rompimento da parede
da tubulacao. Devido a isto, antes de se colocar uma instalacao em funcionamento,
deve-se, primeiro, realizar inspecoes, com o fim de se verificar a sua integridade fisica.
Basicamente, as tubulacoes podem ser separadas em dois grandes grupos, ou seja,
tubulagoes aéreas e tubulagoes enterradas. A grande diferenca entre elas estd na forma
de acesso: em tubulacoes aéreas chega-se pelos dois lados da parede da tubulacao. Em
tubulacoes enterradas sé é possivel o acesso ao lado interno. As tubulacoes aéreas
podem ser encontradas em instalacoes como refinarias, indistrias petroquimicas e
plataformas maritimas de extracao de petréleo. As tubulagoes enterradas sdo uti-
lizadas em sistemas de abastecimento de agua, oleodutos e gasodutos que interligam

regioes distantes entre si.

Existem varias técnicas de inspe¢ao de tubulagoes metalicas. O tipo
de tubulacao ou defeito procurado determinard a técnica mais adequada. Algumas

técnicas sao apresentadas a seguir:

1. Ultrasom é uma técnica utilizada para a deteccdo da diminuicao da espessura
da parede da tubulacao e também para a deteccdo de defeitos em soldas. Esta
técnica consiste em se aplicar uma onda mecanica de alta frequiéncia na dire¢ao
da parede metdlica e medir a intensidade das ondas refletidas que, na presencga

de defeitos, possuem desvios em relagdo a um valor padrao.

2. Liquidos Penetrantes para deteccao de trincas superficiais. Este método con-

siste em se aplicar um liquido na superficie de uma parede metdlica. As trincas
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sao preenchidas por este liquido. Depois, um outro liquido, o removedor, é apli-
cado para retirar o liquido da superficie da parede metalica. Apds isto, uma
luz ultravioleta é aplicada na parede metalica para se verificar possiveis trincas
pois o liquido penetrante pode ser visivel sob raios ultravioletas. Caso o liquido

penetrante nao seja visivel desta forma, um talco revelador devera ser usado.

3. Correntes Parasitas ou eddy current para a deteccao de defeitos superficiais,
trincas e reducao de espessura da parede da tubulagao. Este método esta descrito

na secao 2.2.2.

4. Dispersao do Fluxo Magnético ou MFL para a deteccdo de defeitos na
parede da tubulacao assim como corrosao interna ou externa. Este método estd

descrito na secao 2.2.1.

5. Inspegao Visual, onde um especialista verifica pessoalmente as tubulacoes, se

estas forem aéreas.

Nas inspecoes de tubulagoes enterradas sao utilizadas sondas que
deslizam internamente por toda a extensao da tubulacao. Na figura 2.2 é mostrado o
equipamento MagneScan™ que é uma sonda que utiliza a técnica da Dispersdo do
Fluxo Magnético, assim como o equipamento TranScan™ que é mostrado na figura

M gsendo preparado para

M

2.3. Na figura 2.4 é mostrado um equipamento TranScan®
utilizacdo. Na figura 2.5 é mostrado um equipamento TranScan™ sendo lancado em
uma tubulacao metdlica e na figura 2.6 pode-se ver a preparagao de dois equipamentos

MagneScan™ de tamanhos diferentes.
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Figura 2.1: Instalacdo de duto subterraneo. Figura retirada do site de empresa General

Electric Power Systems

Figura 2.2: MagneScan™ - Equipamento que utiliza a tecnologia da dispersao do

fluxo magnético. Figura retirada do site de empresa General Electric Power Systems.
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Figura 2.3: TranScan™ - Equipamento que utiliza a tecnologia da dispersao do fluxo

magnético. Figura retirada do site de empresa General Electric Power Systems.
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Figura 2.4: Preparacao do MagneScan™ - Equipamento que utiliza a tecnologia da

dispersao do fluxo magnético. Figura retirada do site de empresa General Electric
Power Systems.
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Figura 2.5: TranScan™ sendo lancado em tubulagdo metélica Figura retirada do site

de empresa General Electric Power Systems.

Figura 2.6: MagneScan™ em tamanhos diferentes. Figura retirada do site de empresa

General Electric Power Systems.
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2.2 Descricao de Algumas Técnicas de Inspecao em

Tubulacoe Metalicas

Nesta secao, serao abordadas algumas técnicas de deteccao de defeitos
em tubulacoes metalicas que se baseiam em fendmenos eletromagnéticos como a Dis-
persdo do Fluxo Magnético descrita em Katragadda, [1] e [2], e a técnica de Correntes

Parasitas, descrita em Lee [9] e Bowler [10].

2.2.1 Dispersao do Fluxo Magnético ou MFL

Esta técnica consiste em se percorrer a superficie sob inspecao com um
dispositivo que é um nicleo de ferro em forma de ” U”dotado de uma bobina de corrente.
Esta corrente, que pode ser continua ou alternada induz a um fluxo magnético através
do circuito magnético formado pelo dispositivo e a parede da tubulagao. O dispositivo
pode se mover com velocidades em torno de 10m/s [1]. O defeito é detectado através da
variacao do fluxo magnético que passa pelo sensor Hall no centro do circuito magnético

como mostra a figura 2.7.

Como pode ser visto na figura 2.7, o fluxo magnético na parede de uma
tubulacao que nao contem defeitos é uniforme. Entretanto, na existéncia de defeitos,
haverd uma variacdo no comportamento do fluxo magnético, com a existéncia de um
pequeno fluxo disperso, que sera detectado por um sensor Hall colocado no centro do

nucleo de ferro.

A figura 2.8 ilustra esta arquitetura adaptada para uma sonda como o
MagneScan™ da figura 2.2. Na figura 2.9 tem-se uma visdo mais detalhada da parte
do sistema que possui o sensor e o circuito magnético. Uma descricdo do modelo para

uma andlise numérica pode ser encontrada em Katragadda|2].
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Dispersao do Fluxo Magnético com Variagcao da Relutédncia

Uma forma alternativa para a técnica da Dispersao do Fluxo Magnético
é fazer a amostragem do fluxo magnético no centro de uma das paredes do circuito
magnético. Neste caso, o sensor Hall esta na posicao 3 da figura 2.8 e na posi¢ao 3 da
figura 2.10.

Pode-se observar a variacao da relutancia através da equacgao abaixo:

Ry = (2.1)

==
W~

Onde:

Rt é a relutancia total do circuito magnético (H™1);
1 é a permeabilidade magnética do meio (H™1);

S ¢ a drea da se¢do do circuito magnético (m?);

L é o comprimento médio do circuito magnético (m)

Este método é descrito em Katragadda [1]. Como se pode ver na
equacao 2.1, com o surgimento de um defeito, h4 uma variacdo na drea S e, por sua

vez, uma variacao na relutancia Ry.
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Figura 2.7: Tlustracao da dispersao do fluxo magnético na presenca de um defeito.
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Figura 2.8: Arquitetura interna de uma sonda que utiliza técnica MFL. Figura retirada

do site de empresa General Electric Power Systems.
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Figura 2.9: Equipamento com um circuito magnético e sensor Hall. Figura retirada do
site de empresa General Electric Power Systems.
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Figura 2.10: Tlustracao da dispersao do fluxo magnético na presenca de um defeito.

Amostragem do fluxo na posigao 3.

2.2.2 Correntes Parasitas

Na figura 2.11 tem-se uma bobina alimentada por corrente alternada
induzindo correntes parasitas em uma superficie metalica. Estas correntes parasitas,
por sua vez, também induzem campos magnéticos como mostra a figura 2.12. A Lei de
Faraday mostra que a for¢a eletromotriz induzida em um circuito atravessado por um

fluxo magnético é igual a taxa de variacao deste fluxo em relacao ao tempo, ou seja:

_d¥y,

V=""a

(2.2)

Onde:
V é a forca eletromotriz (fem) (V);
¥, é o fluxo magnético (Wb);

t é o tempo.

A indugao de forca eletromotriz ocorre de duas maneiras: forca eletro-
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motriz induzida por efeito variacional e forca eletromotriz induzida por efeito mocional.
A forcga eletromotriz induzida por efeito mocional ocorre devido ao movimento relativo
entre o condutor e o campo magnético, enquanto que a forca eletromotriz induzida
por efeito variacional ocorre devido a variacao da amplitude da densidade de fluxo
magnético em relagdo ao tempo. Matematicamente a Lei de Faraday também pode ser

expressa por:

V:fwxm.ﬂ—/@§u$ (2.3)
L s Ot

Onde:

V é a tensdo induzida total (V);

L é o caminho a ser percorrido (m);

U é a velocidade do condutor (m/s);

B é a densidade de fluxo magnético (T);

t é o tempo (s);

dS ¢ o elemento de 4rea (m?).

Na equacao 2.3 o primeiro termo do segundo membro da equagao
refere-se a forca eletromotriz induzida por efeito mocional e o segundo termo refere-se

a forca eletromotriz induzida por efeito variacional.

Método do Dispositivo Indutor de Correntes Parasitas

A figura 2.11 também serve para ilustrar o principio de funcionamento
do Dispositivo Indutor de Correntes parasitas. Neste método, uma bobina alimentada
por corrente alternada induz correntes parasitas na superficie da tubulacdo. Estas
correntes parasitas, por sua vez, geram campos magnéticos que vao induzir correntes
na bobina que estd envolta na parte externa da tubulacdo. Quando ha um defeito
ocorre uma variagdo do fluxo e por sua vez uma variagcao das correntes induzidas pelas

correntes parasitas, o que causa uma variagao na tensao induzida nos terminais de
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coleta de dados. Este sinal coletado é comparado com um sinal padrao, ou seja, um
sinal gerado com uma tubulacao sem defeitos. Baseado nesta diferenca é possivel dizer

se ha ou nao defeito na tubulagao.

No préximo capitulo, serdo apresentados alguns principios da teoria
eletromagnética, necessdrios para a compreensdo deste trabalho bem como uma de-
scricao suscinta do Método dos Elementos Finitos aplicado a solugao de problemas

eletromagnéticos.
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Figura 2.11: Indugao de Correntes Parasitas em uma placa condutora

Indug@o de Correntes Parasitas em um Matenal Condutor
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Figura 2.12: As correntes parasitas também induzem campos magnéticos
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3.1 Campos Magnéticos Estaticos

A relacao entre corrente elétrica e campo magnético foi descoberta
por Hans Christian Oersted em 1819. A equacao que associa a corrente elétrica com a,

intensidade de campo magnético é a lei circuital de Ampere:

%(ﬁ.d*):/f.diszl (3.1)

Onde:

H ¢ a intensidade de campo magnético ( A/m );

dL é um elemento infinitesimal do caminho percorrido ( m );
J ¢ a densidade de corrente ( A/m? );

dS é um elemento infinitesimal de drea ( m?2 );

I é a corrente elétrica ( A );

L é o caminho total percorrido ( m );

S ¢ a drea delimitada pelo caminho fechado L ( m? ).

A equacao 3.1 diz que a integral de linha da intensidade de campo
magnético H, ao longo do contorno fechado L, é igual a corrente total envolvida por

esse caminho.

Aplicando-se o Teorema de Stockes ao primeiro membro da equagao

3.1 tem-se:

f(ﬁo?):/(ﬁxﬁ)od} (3.2)

L

Substituindo o primeiro termo da equagao 3.1 pelo segundo termo da
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equacao 3.2 tem-se:

tﬂﬁxmo@:/fuﬁ (3.3)
s s
Pode-se entao escrever a Lei de Ampere na forma vetorial:

VxH=J (3.4)

Definindo a relutividade ( v ) como sendo o inverso da permeabilidade

magnética ( p ) pode-se escrever:

Onde:

B é o vetor inducio magnética (T ).

Ao contrario do campo eletrostatico, onde as linhas de campo comeg¢am
e terminam em cargas elétricas, as linhas de fluxo magnético sao continuas. Isto sig-
nifica que nao existem cargas magnéticas isoladas. Isto pode ser matematicamente

representado igualando-se a zero o fluxo magnético através de uma superficie fechada:

¢:%§oﬁhﬂ) (3.6)

S

A equagao 3.6 é conhecida como a Lei de Gauss para o magnetismo.

Aplicando-se a ela o teorema da divergéncia tem-se:

<
il
Il
o

(3.7)
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Por outro lado, sabe-se do calculo vetorial que, para qualquer fungao

vetorial @, pode-se escrever:

V- (Vx®) =0 (3.8)

Portanto, uma vez que o divergente de B ¢ nulo, deve existir uma
funcao vetorial A tal que:

— =3

B=VxA (3.9)

Pois tem-se:

<
X
Il
o

V- ( (3.10)

qualquer que seja A.

A funcao A ¢ denominada funcdo potencial magnético ou vetor po-
tencial magnético e nao possui significado fisico, ou seja, o potencial magnético possui
apenas um significado matematico. Substituindo-se a equagao 3.9 na equagao 3.5 tem-

se:

= -,

Vxw-(VxA)=TJ (3.11)

Para a maioria dos problemas praticos, pode-se considerar que as com-
ponentes em x e y do vetor potencial magnético A e do vetor densidade de corrente J
sao nulas na maior parte do dominio, existindo, apenas, a componente em z. Também
admitir-se-a que A ndo varia na direcao z, mas apenas nas direcoes x e y. Este é
um campo magnético de comportamento bidimensional e pode ser exemplificado pela

figura 3.1. Desenvolvendo os rotacionais da equagao 3.11 tem-se:
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Figura 3.1: Representacao de um campo magnético bidimensional.

0 (voA 0 (VoA
55 ) ()= 312

Com estas simplificagoes, o potencial magnético inicialmente apresen-
tado como um vetor passa, simplificadamente, a ser tratado como uma funcao escalar,
conforme a equacao 3.12. A equacao 3.12 é uma equacao diferencial a derivadas par-
ciais de segunda ordem, nao linear, mais conhecida como funcao Quase-Poisson, ou

equacao de Poison nao linear.

A solu¢ao da equacao 3.12 possibilita o conhecimento do campo
magnético em qualquer ponto de um circuito magnético. Entretanto, esta equacao nao
possui uma solucao analitica conhecida, e é por esta razao que utilizam-se métodos
numéricos para se encontrar solugoes aproximadas para ela. Dentre os mais utilizados
estd 0 Método dos Elementos Finitos [12] que serd descrito na préxima segio e

que foi utilizado neste trabalho.
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3.2 Resolucao de Problemas de Campos Através do

Método dos Elementos Finitos

3.2.1 Introducao

O Método dos Elementos Finitos é um dos métodos numéricos uti-
lizados para encontrar solucoes aproximadas para equacoes diferenciais a derivadas
parciais, dadas as condigoes de contorno [12], como é o caso da equagdo 3.12. Para
se resolver este tipo de equagao, os métodos numéricos sao largamente utilizados pois

elas nao possuem solugao analitica conhecida.

3.2.2 Modelagem do problema através do Método dos Ele-

mentos Finitos

Para se resolver um problema através do Método dos Elementos Fini-

tos, tem-se 0s seguintes passos:

1. Discretizacao do dominio da funcao;
2. Sele¢ao da funcao de interpolagao;
3. Formulacao do sistema de equagoes;

4. Solucao do sistema de equagoes.

Discretizacdo do Dominio da Funcao

A discretizacao do dominio da funcao consiste em subdividi-lo em

inimeros subdominios. Estes subdominios que sao denominados elementos. Os ele-
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| D

Figura 3.2: Alguns tipos de elementos: triangular linear, quadrilatero linear, tetraedro,

triangular quadrético, quadrildtero quadrético e isoparamétrico.

mentos mais utilizados para a modelagem eletromagnética sao o segmento de reta, o
tridngulo e o tetraedro, respectivamente para uma, duas e trés dimensdes [12]. Na
figura 3.2 tem-se alguns tipos de elementos finitos que sao utilizados na discretizagao

de dominios.

Os problemas sao formulados em termos de uma fun¢ao desconhecida
¢ associada aos nds de cada elemento, ou seja, para um elemento triangular linear
ha trés nés, sendo um em cada vértice. A discretizacdo do dominio é chamada de
pré-processamento pois pode ser executada separadamente e independentemente dos

outros passos.
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Selecao da Funcao de Interpolacao

O segundo passo para a andlise através do método dos elementos finitos
é a selecao da func¢ao de interpolacao que vai aproximar o valor da funcao desconhecida
dentro do elemento. Geralmente, uma funcao polinomial é escolhida para ser a funcao
de interpolacdo. As mais utilizadas sao as equagoes polinomiais de primeira, segunda
e terceira ordem. Quanto maior o grau do polindmio, maior a complexidade da for-
mulagdo. A formulagao mais utilizada é a formulacgao linear, ou seja, um polinémio de

primeira ordem [12].

Uma vez que o polinémio foi selecionado pode-se ter a expressao que

mostra o valor de ¢ no elemento. Tem-se entao:

¢ =) Nf-¢f (3.13)
j=1

Onde:

e é um elemento da discretizacao do dominio;

¢° é o valor da funcao desconhecida no elemento e;

n € o numero de nés do elemento;

@5 € o valor da fungao desconhecida no né j;

N7 é a fungao de interpolagdo, também conhecida como fungao de expansao ou fungao

base.

A equacao 3.14 calcula o valor da fungao desconhecida em um ele-
mento. Se a fungdo Ny é um polinémio do primeiro grau, ou seja, linear, diz-se que o
elemento ¢ linear. Se a fungao Ny é quadrética, diz-se que o elemento é quadratico e

assim sucessivamente.
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Formulacao do Sistema de Equacgoes

Neste passo, o sistema de equagoes é formulado. Pode-se utilizar os
métodos de Ritz ( Variacional ) e de Galerkin para estes propésitos. Em [12] tem-se
a descri¢ao dos dois métodos. Aqui, entretando, o método utilizado foi o Variacional

como descrito no manual do programa para modelagem eletromagnética FEMM [13].

Formulacgao Variacional

Utilizando-se o Célculo Variacional, um problema de campo magne-

tostdtico pode ser descrito por um funcional de energia:

F://(/(y-B)dB—J-A)dmdy (3.14)
Onde:

F é o funcional de energia.

Um funcional geralmente é uma integral definida, cujo resultado de-
penderd da funcao que define o integrando. Na equacao 3.15 a func¢do é a expressao
do potencial magnético A em func¢do de x e de y. O resultado depende da expressao
da funcao. A solucao consiste em encontrar a funcdo A que da o menor valor para o
funcional F', ou seja, a minimizacao do funcional. A funcdo aproximadora utilizada é

de primeira ordem, ou seja, linear e do tipo:

Onde:
A; é o valor do potencial magnético em cada né da malha de elementos finitos;

®; sao chamadas fungoes de forma.
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Figura 3.3: Representagao livre de um dominio subdividido em elementos triangulares

Para um elemento triangular linear, ou seja, trés ndés por elemento

tem-se:

a;x + by + ¢

q)i ==
2A

(3.16)
Onde:

a;, b;, c; dependem da posi¢ao dos nés do elemento;

A é a drea do elemento.

Na figura 3.3 tem-se uma representacao livre de um dominio separado
em varios subdominios triangulares de primeira ordem. Esta figura mostra, ainda, que
no contorno o valor do potencial magnético é constante e que hd duas correntes J1 e

J2 neste dominio.

A aplicacao do Método dos Elementos Finitos a um determinado

dominio resulta em um sistema global de equagoes do tipo [S] - [A] = [R] onde [S]
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é uma matriz global com informagoes geométricas e magnéticas, [A] é um vetor com
o potencial magnético nos nés da malha e [R] é um vetor com os valores de correntes
nos nds. Este sistema possui as seguintes caracteristicas: a matriz [S] é altamente es-
parsa, ou seja, possui poucos elementos nao nulos em cada linha, simétrica, em banda,
positiva definida e diagonalmente dominante. A ordem desta matriz é igual ao niimero
de nés na malha de elementos finitos. Para problemas complexos, esta matriz poderd

chegar a ordem dos milhares.

Esta matriz é originalmente singular, ou seja, determinante igual a
zero, € O sistema possui infinitas solugoes. Para tornar este sistema nao singular,

impde-se ao sistema de equagoes as condigoes de contorno como é mostrado em [12].

Teoricamente, os elementos podem ter qualquer aspecto. Entretanto,
para se obter uma solucdo mais precisa, os elementos devem ser os mais regulares

possiveis.

Os elementos devem ser mais concentrados em regioes onde as variaveis
de interesse apresentam grandes variacoes e menos concentrados nas regioes onde ha

pouca mudanca das variaveis de interesse.

Como a inducao magnética B € o rotacional da vetor potencial magnético

( equagao 3.9 ) tem-se:
3
1
B=1 > <bzw + czy> A; (3.17)
i=1

cujo moédulo é igual a:

1
|B‘ = ﬁ (b1A1 + b2A2 + b3A3)2 + (01A1 + CQAQ + 03A3)2 (318)

que resulta constante em cada elemento.

Com as fungoes A e B definidas em termos do potencial magnético nos
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vértices dos elementos, a minimizacao do funcional F' ¢ feita igualando-se a primeira

derivada do funcional em relagao ao potencial magnético em cada vértice igual a zero.

OF

or 1
i =" (3.19)

Onde:

k éigual a 1,2,3,..., M onde M é o ntimero de vértices da malha.

Realizando-se todas as operagoes algébricas que se fizerem necessdrias,

chega-se, para cada elemento, as expressoes:

14
( ) . ((blbl + clcl)Al + (b1b2 + Clcg)AQ + (b1b3 + 0103)A3)

4A
_AJ
3

(3.20)

Para o né 1;

(ﬁ) . ((bzbl + CQCl)Al -+ (b2b2 + CQCQ)AQ + (b2b3 + Cng)Ag)

_aJ
3

(3.21)

Para o né 2;

( v ) . ((b?,bl + 0301)A1 + (b3b2 -+ CgCQ)AQ + (b3b3 =+ C303)A3)

AA
Y
3

(3.22)

Para o n6 3.
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Escrevendo na forma matricial tem-se:

bgbl + coCy bgbg + CoCo b2b3 “+coc3 | - A2 =

( ) blbl +cic1 b1b2 + Ci1Co b1b3 + cic3 Al (
b3b1 + c3¢ b3b2 + c3C9 b3b3 + c3c3 A3

A J
3) g (3.23)

A equacgao 3.23, se refere a apenas um elemento. Agrupando-se todas

as equagoes dos subdominios, ou seja, todas as equagoes dos elementos chega-se a
equacao:

[S]-[A] = [R] (3.24)

onde:
[S] é uma matriz global com informagoes geométricas e magnéticas;
[A] é a matriz dos potenciais magnéticos dos nés da malha de elementos finitos;

[R] é a matriz dos valores de correntes nos nés.

A equacao 3.24 é a equacao a ser resolvida pois com os valores de A

pode-se calcular B e outras grandezas relacionadas.

Solucao do Sistema de Equacoes

Como foi visto na secao anterior, a equagao 3.25 é a equacao a ser
resolvida. A matriz S é originalmente singular, ou seja, seu determinante é igual a
zero, portanto, o sistema possui infinitas solugoes. Para torna-lo nao singular, impoe-
se ao sistema as condicoes de contorno que sao, na maioria dos casos, condicoes do
tipo Dirichlet[12], onde o potencial magnético A é conhecido nos pontos do contorno
do dominio. Neste trabalho, considerou-se como condi¢ées de contorno o potencial
magnético igual a zero em todas as bordas do dominio. Com as condic¢oes de contorno

impostas ao sistema ele pode ser resolvido por métodos numéricos que explorem a
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esparcidade da matriz [S]. O programa FEMM que foi utilizado neste trabalho utiliza

o método do conjugado gradiente como pode ser visto em Golub [14].
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4.1 Introducao

As Redes Neurais Artificiais sao modelos matematicos inspirados no
funcionamento do cérebro humano [15]. Diferentemente dos modelos computacionais
tradicionais, que sao sequenciais, o cérebro humano apresenta funcionamento pararelo,
distribuido e adaptativo, ou seja, ele pode manipular sua estrutura para executar uma
determinada tarefa. Os modelos matematicos dos neuronios sao baseados nas estru-
turas do neuronio bioldgico. Entretanto, tendo em vista que o conhecimento a respeito
do cérebro humano ainda é muito limitado e que a capacidade computacional disponivel
hoje também é limitada, os modelos matematicos podem ser considerados aproximacoes
grosseiras se comparados ao neuronio biolégico. Contudo, mesmo com estas limitacoes,

estes modelos tém sido aplicados com sucesso na resolu¢ao de muitos problemas.

As principais caracteristicas das redes neurais artificiais sao:

1. aprender através de exemplos;

2. capacidade de generalizacao;

3. capacidade de se adaptar a novas situacoes, ou adaptabilidade;
4. tolerancia a falhas;

5. auto-organizacao;

6. capacidade de armazenar e agrupar dados.

Abaixo pode-se ver algumas das areas em que as Redes Neurais Artificiais podem ser

aplicadas:

A) Reconhecimento de padrdées;

B) Aproximacao de fungoes;
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C) Previsao e Estimacao;
D) Memdrias Associativas;
E) Controle.

A) Reconhecimento de Padroes

O reconhecimento de padroes é a classificacao de um conjunto de dados
baseado em alguns conjuntos pré-determinados. Exemplos deste tipo de aplicacao é o
reconhecimento de numerais manuscritos por um sistema computacional, como pode

ser encontrado em [21].
B) Aproximacao de Fungoes

O processo de se aproximar uma fungéo consiste em encontrar uma
estimativa de uma fun¢do desconhecida/conhecida como pode ser visto em Chen [22].
Por exemplo, pode-se construir uma rede neural para implementar-se a fungao seno ou

COSSeno.
C) Previsdo e estimagdo

Este problema - previsao e estimacao - consiste em se prever o valor
de uma varidvel no tempo t¢,,; baseado em uma colecao de eventos que aconteceram
em tg,t1,ts,...,t,_1,t,. Pode-se encontrar exemplos deste tipo de aplicacao em Saad
[23] e Melo [24]. Um exemplo de aplicagao é a previsao de chuvas em uma época do ano
baseado em medigoes pluviométrica de anos anteriores. Outro exemplo é a previsao da
demanda de energia elétrica de uma determinada cidade ou regiao baseado nos dados

de consumo anteriores.
D) Memodrias Associativas

Memoria Associativa é a capacidade de recuperar um item correto
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mesmo que a entrada seja parcial ou incorreta. Um exemplo disto é o reconhecimento
de caracteres das placas de automoéveis em situacoes onde nao estejam totalmente

legiveis nas imagens fotograficas.
E) Controle

Aqui a rede neural artificial gera as entradas do sistema a ser con-
trolado para que o mesmo se comporte adequadamente. Um exemplo da aplicagao de

redes neurais artificiais em sistemas de controle pode ser encontrado em [26].

Nas proximas secoes sera apresentado um pequeno histérico sobre re-
des neurais artificiais, o principal modelo matematico dos neuronios, as principais ar-
quiteturas de redes e os tipos de treinamento, assim como a utilizacao de redes neurais

no processo de classificacao de padroes e aproximador de funcoes.

4.2 Pequeno Histdrico

Os estudos modernos das redes neurais artificiais tiveram inicio com
os trabalhos de McCulloch e Pitts [15]. McCulloch era um psiquiatra e também um
neuroanatomista, enquanto que Pitts era matematico. Publicaram juntos um artigo
em 1943 onde era apresentado o primeiro modelo matematico do neurénio. O primeiro
computador de propésito geral, o ENIAC, utilizou a teoria apresentada por McCulloch
e Pitts. Em 1948 o livro Cibernética ( Cybernetics ) de Wiener [16] é publicado.
Este livro tras conceitos importantes sobre controle, comunicagoes e processamento de
sinais. Em sua segunda edicao de 1961 este livro levanta, subjetivamente, a importancia
da mecanica-estatistica nos processos de treinamento das redes neurais, entretando
somente 30 anos mais tarde é que Hopfield consegue fazer a ligacao formal entre a

mecanica-estatistica e o processo de treinamento das redes neurais artificiais.

Em 1949 é publicado o livro The Organization of Bahavior de Hebb
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[17]. Neste livro é apresentado o modelo de aprendizagem fisiolégica para a alteragao
das conexoes sinapticas dos neuronios artificiais. O livro de Hebb foi a fonte de in-
spiracao para o desenvolvimento dos modelos computacionais de aprendizagem e sis-

temas adaptativos [15].

Em 1952 é publicado o livro Design for Brain: The Origin of Adaptive
Behavior, de Ashby [18]. Este livro apresenta o conceito de que os comportamentos

adaptativos de um sistema sao obtidos através do treinamento deste sistema.

Em 1954 é defendida uma tese de doutorado sobre redes neurais na
Universidade de Princeton por Minsky. O titulo da tese é Theory of Neural-Analog
Reinforcement Systems and Its Application to the Brain-Model Problem [19].

Em 1958 é apresentado a comunidade cientifica um novo modelo
matematica para o neuronio. Trata-se do modelo perceptron, proposto por Rosenblatt
[27]. Este modelo era o melhor modelo ja desenvoldido e novos horizontes de pesquisa
foram abertos. Este modelo possibilitava a rede neural a capacidade de adaptacao e

de processamento distribuido.

Em 1969, Minsky e Papert provam matematicamente que as redes
neurais artificiais desenvolvidas com perceptrons eram capazes de resolver apenas prob-
lemas de separacao linear. A funcao XOR, ou ”ou-exclusivo”, por exemplo, nao poderia
ser resolvida por este modelo de rede. Tem inicio, entao, a ” Epoca das Trevas’no es-
tudo das redes neurais artificiais pois, com a publicagdo do livro Perceptrons [20] onde
era provada a ineficiencia das redes neurais para problemas mais complexos, a maioria

dos pesquisadores abandonaram seus estudos neste campo.

Hopfield, na década de 80, propoe um modelo matematico baseado em
neuronios para ser utilizado em aplicacoes de memorias associativas. Nesta década, o
modelo neural é também utilizado para tarefas de controle complexas. Kohonen, em

1984, estuda a capacidade de auto-organizagao destes sistemas [27].
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Figura 4.1: Modelo Matemadtico do Neuronio

Em 1986 é apresentado o algoritmo de aprendizado Backpropagation
por Rumelhart, Hinton e Willians. Este algoritmo era utilizado para a treinamento de
redes neurais multicamadas do tipo perceptron. Este algoritmo desmistificou a idéia
de que as redes neurais eram incapazes de resolver problemas complexos e nao lineares.
A partir do algoritmo de retropropagacdo, novas arquiteturas de redes neurais e novas
formas de treinamento foram apresentadas desde entdo. Atualmente tem-se diversas
arquiteturas e diversos algoritmos de treinamento para as redes neurais artificiais, assim

como uma vasta area de aplicagoes como mostrado nas secoes anteriores.

4.3 0O Modelo Matematico do Neuronio

A figura 4.1 , mostra o modelo genérico do neurénio, onde observa-se:

1. 1,29, ...,x, € um vetor com sinais de entrada com n elementos;



CAPITULO 4. REDES NEURAIS 41

2. W (Wi, ..., W1,) sao as conexdes sindpticas do neurdnio;
3. b é um escalar que é o limiar de ativagao do neuronio;

4. o combinador linear ou Somador, que faz a combinacao linear dos valores de

entrada com os pesos sinapticos.
5. u é uma grandeza escalar que é a saida do combinador linear ( Somador );

6. f(.) é a funcdo de ativacdo que pode ser do tipo rampa, degrau unipolar, degrau

bipolar, logistica, tangente hiperbdlica entre outras;

7. y é uma grandeza escalar que é o sinal de saida do neuronio;

Matematicamente, tem-se:

n

i=1

Como o sinal de saida do neurdnio corresponde a um valor da fungao
de ativacao onde a varidvel independente é o valor do sinal oriundo do combinador

linear, tem-se entao que:

y = f(u) (4.2)

A funcao de ativacdo f(.) produz o sinal de saida do neurénio baseado
no sinal de saida do combinador linear. As func¢oes de ativacao sdo, na maioria das
vezes nao lineares e geralmente possuem um ponto de limiar ou limite, tanto superior
quanto inferior. Estas caracteristicas visam fazer com que o funcionamento do neurénio
artificial seja o mais proximo possivel do neurdnio biolégico. Uma das caracteristicas
do neuronio bioldgico é que ele sé se torna ativo quando o estimulo imposto a ele for
maior que o limiar de ativacao, caracteristica esta reproduzida pelo neurdnio artificial
através do uso de fungoes de ativagao convenientes. As conexoes de entrada do neuronio
artificial sdo andlogas aos dendritos do neur6nio biolégico como mostrado em [27] e [28],
assim como as conexoes de saida sao analogas ao axonio bioldgico. Vejamos agora as

principais funcoes de ativacao.
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4.3.1 Principais Funcoes de Ativacao

Abaixo, sao apresentadas algumas das funcoes de ativacao mais uti-

lizadas:

1. Fun¢ao Rampa

a : u>a
fu) = v @ —a<u<a (4.3)
—a @ u<-—a
onde a , u € R;
2. Funcao Degrau Unipolar
1 : uv>a
flu) = { (4.4)
0 : u<a
onde u , a € R;
3. Funcdo Degrau Bipolar
1 : u>a
flu) = { (4.5)
-1 : u<a
onde u , a € R;
4. Funcao Logistica )
fw) (4.6)
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ondeueReBeRT;

5. Funcao Tangente Hiperbdlica
(4.7)

ondeueReBeR";

As funcoes de ativagdo sao escolhidas de acordo com a arquitetura
da rede neural e do tipo de treinamento escolhido, por exemplo, a fun¢ao de ativacao
tangente hiperbolica é comumente utilizada na rede perceptron multicamadas. Os
parametros das fungoes de ativacao também sao escolhidos convenientemente visando
melhorar o desempenho dos algoritmos de treinamento. No préximo topico veremos as

principais arquiteturas de redes neurais artificiais.

4.4 Arquiteturas

A unidade bésica de uma rede neural artificial é o neuronio, que é uma
unidade de processamento mateméatico muito simples. A combinacao destes neurdnios
em uma estrutura espacial e interconectada, a fungao de ativacao utilizada e ainda, o
tipo de treinamento a qual é submetida a estrutura, é que diferencia uma rede neural de
outra. Esta estrutura formada por neurdonios é denominada de arquitetura da rede, ou
seja, a forma com que os neuronios estao arranjados no espaco, como eles estao inter-
conectados, juntamente com o tipo de aprendizado ao qual estao submetidos. Pode-se
fazer a classificacao das arquiteturas das redes em dois grandes grupos: topologia da

rede e processo de aprendizagem.

Em relacdo a topologia espacial dos neurénios, as redes podem ser

classificadas em Redes Alimentadas Adiante e Redes Recorrentes. O processo de
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Figura 4.2: Rede Perceptron multicamadas

aprendizagem da rede pode ser supervisionado ou associativo e nao supervisionado

ou auto-organizado.

4.4.1 Redes Alimentadas Adiante

Neste tipo de rede, os sinais se propagam a partir da camada de en-
trada em direcao a camada de saida. Nao ha retroalimentacao dos sinais, como pode

ser mostrado na figura 4.2.

4.4.2 Redes Recorrentes

A principal caracteristica deste tipo de rede é que seus neur6nios pos-
suem retroalimentacao, isto quer dizer que o sinal de saida de um neuronio é utilizado

como padrao de entrada pela rede, como mostra a figura 4.3.
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Figura 4.3: Rede Recorrente

4.4.3 O Processo da Aprendizagem

A rede neural possui a capacidade de aprender sobre o sistema ao
qual ela estd submetida. Sob o ponto de vista matemdtico, aprender significa ajustar
os parametros livres da rede de uma forma organizada e continua. Como estd descrito
em Haykin [15] e em Gongalves [27], o processo de aprendizagem consiste dos seguintes

passos:

1. a rede é exposta a um novo sistema;
2. a rede neural sofre alteracoes internas dos parametros livres;

3. a rede neural, agora, pode fornecer respostas coerentes sobre o sistema ao qual

ela foi exposta.

O estudo do processo de aprendizagem das redes neurais artificiais é

uma area de estudo e pesquisa muito complexa pois seus parametros internos podem
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ser alterados através de uma variedade muito grande de métodos. Alguns processos de
aprendizagem alteram a arquitetura da rede, outros, as funcoes de ativacao, e ainda,
os pesos das conexoes sinapticas. Estes ultimos sao os métodos mais utilizados. Pode-
se, ainda, classificar os métodos de aprendizagem das redes neurais artificiais em dois
grandes grupos: o aprendizado supervisionado ou associativo e o aprendizado
nao supervisionado ou auto-organizado. Esta classificacdo diz respeito ao con-
junto de dados disponiveis para o treinamento da rede. Se ha dados de saida da rede
conhecidos, ou seja, se ha vetores de entrada com os respectivos valores de saida deseja-
dos, o processo de aprendizado é supervisionado. Se nao ha dados de saida disponiveis,
a prépria rede terd de extrair as caracteristicas do sistema. A este tipo de aprendizado

se d4 o nome de aprendizado nao-supervisionado ou auto-organizado.

Nas préximas secoes serao mostradss as arquiteturas utilizadas neste

trabalho que é a Rede Multicamadas Alimentadas Adiante do tipo Perceptron.

4.5 A Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas

A rede perceptron de miltiplas camadas, ou PMC, consiste de uma
camada de entrada, uma camada de saida e uma ou varias camadas intermediarias ou
escondidas. A figura 4.3 mostra a topologia de uma rede PMC. Esta rede é usada, prin-
cipalmente, em aplicagoes de reconhecimento de padroes como mostrado em Pandya
e Macy [29] e como aproximador universal de fungdes como mostrado em Haykin [15]
e em Chen [22], porém ela pode ser aplicada também em previsdo de séries tempo-
rais, dentre outras aplicagoes. Esta rede possui aprendizado supervisionado e é do tipo
Feedforward.
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4.5.1 O Processo de Aprendizagem da Rede Perceptron de
Miiltiplas Camadas

O principal algoritmo de treinamento das redes perceptron multica-
madas é o Backpropagation, ou o algoritmo de retropropagacao. Ele foi proposto pela
primeira vez por Paul Werbos [27] e popularizado em 1986 por D.E. Rumelhart, G.E.
Hinton e R.J.Williams com a publicacao Learning Representations by Back-Propagating
Erros na revista " Nature”, vol. 323 de 1986. Este algoritmo se baseia na minimizac¢ao
do erro entre os valores desejados e os valores efetivamente encontrados pela rede, ou

seja, o erro quadratico médio como mostra Haykin [15]e Chen [22].

O Algoritmo de Retropropagacao

O algoritmo de retropropagacao altera os pesos sindpticos da rede neu-
ral através da minimizacao da fungao do erro quadratico médio. Esta minimizagao pode
ser feita através de técnicas de otimiza¢ao matemdtica, como mostrado em Bazaraa [30].
O algoritmo de retropropagacao utiliza o método do gradiente como descrito em Abid
[31]. Este algoritmo consiste de dois passos bem definidos a saber: Passo para Frente

e o Passo Para Tras.

1. Passo para Frente

No Passo para Frente um padrao de treinamento é aplicado nas entradas da rede
neural e as informacoes sao propagadas camada a camada até a saida. Os pesos

sindpticos mantém-se inalterados.

2. Passo para Tras

No Passo para Tras, a partir das saidas encontradas através do primeiro passo,
o erro ¢ calculado e propagado na direcao das entradas. Neste passo os valores

dos pesos sinapticos sao alterados de acordo com alguma regra especifica. No
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caso do algoritmo de retropropagacao esta regra é a regra delta generalizada, ou

a minimizacao do erro através do método do gradiente de descida.

Abaixo tem-se o algoritmo de retropropagacao que estda descrito em
Hagan [32], Haykin [15] e também em Abid [31].

Regra Delta Generalizada

Considerando que p é o vetor de um padrao de entrada e ¢ é o respec-

tivo vetor da saida desejada tem-se que:

P D) = 30wt g)at () + 1) (4.3

onde: n é a saida do combinador linear;

k + 1 é o numero de camadas da rede neural;

i € o numero de neur6nios na camada k + 1;

Sk é o niimero de neuronios na camada k;

j € o nimero de neuronios na camada k;

w € o0 peso sinaptico do neurdnio;

a é a saida do neuronio apds a funcao de ativagao;

b é o limiar de ativacao do neuronio.

A saida do neurénio ¢ da camada k£ + 1 é dada por:
a* (i) = fF(n*(9)) (4.9)
onde: f é a funcao de ativacao do neurodnio.

Para uma rede neural com M camadas, o sistema de equacoes na

forma matricial fica:

d = PTG 4 B k= 0,1, M - 1 (4.10
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Onde tem-se que os padroes de entrada p equivalem a a°, como mostra

a equacao 4.11.
0 (4.11)

[S
I
kS

A equagdo abaixo mostra o conjunto dos vetores de padroes de treina-

mento t que serdao apresentados & rede com os respectivos vetores de valores desejados

D.

{(p1,21), (p2,£2), (p3,£3), (p4, 14), .., (P, to)} (4.12)

onde p QezQ sao, respectivamente, as entradas desejadas e as saidas desejadas.

O indice de desempenho para a rede neural é:

1& 12

V=03t~ 0 (t—a)) = 5 ) e (4.13)

g=1 g=1

onde: V é a func¢do energia do erro relativo;
Qé\/[ ¢é a saida da rede quando o g-ésimo padrao de entrada P, é apresentado a rede;

€, =1, — gé‘/f é o erro para o g-ésimo padrao de entrada.

Aproximando a equagao 4.13 [30] tem-se:

e (4.14)

Aplicando-se o método do gradiente de descida tem-se:

~

ov

Awk (i, ) = o) (4.15)
Ab*(3) = —a% (4.16)

onde « é a taxa de aprendizagem da rede.
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Definindo § como sendo a sensibilidade do indice de desempenho para

a alteracao dos valores de entrada da unidade 7 da camada k tem-se:

oV

5k (4) o (1) (4.17)

Il

onde 6*(i) é o gradiente logal da funcao energia do erro relativo V.

Utilizando, agora as equagoes 4.8, 4.14 e 4.17 tem-se a equacao 4.20

como segue:
oV _ OV D) _ e e
owk(i,5) ~ Onk(i) Owk(i,j) 6" (2) (7) (4.18)
oV _ OV ontG) _ .
O6F (D) ~ onF(i)  ObF() 6" (i) (4.19)
5" = FHuh )Wt gt (4.20)
onde
fF(nk(1)) 0 0

pay=| 0 T o o
fk(n) = df;(ln) (4'22)

Esta relagao de recorréncia é inicializada na 1ltima camada.

M = —FM(nM)(t, — a,) (4.23)

Resumindo, o algoritmo de retropropagacao segue os seguintes passos:



CAPITULO 4. REDES NEURAIS 51

1. propaga os sinais de entrada através da rede utilizando as equagoes 4.10 e 1.11;

2. propaga os sinais de erro no sentido contrario ao da propagacao, retropropagagao,
utilizando 4.23 e 4.20;

3. por fim, atualiza os pesos sinapticos utilizando 4.15, 4.16, 4.18 e 4.19, como

descrito em Hagan [32].

O Algoritmo Levenberg-Marquardt

Um dos maiores problemas do algoritmo de retropropagacao é a taxa
de convergéncia do algoritmo, como descrito em Abid [31]. Muitas iteragoes sdo
necessarias para se realizar o treinamento de uma rede pequena, ou seja, trata-se de

um algoritmo pouco eficiente computacionalmente.

Para se resolver este problema, varias técnicas foram propostas para
aumentar a velocidade de convergéncia no processo de treinamento das redes neurais do
tipo perceptron de multiplas camadas como mostrado em Abid [31], Parisi [33], Wilam-
owski [34] e Hagan [32]. O algoritmo utilizado para o treinamento de redes perceptrons
de multiplas camadas, neste trabalho, foi o de Levenberg-Marquardt. Este algoritmo

foi implementado utilizando-se a ferramenta Matlab’s Neural Networks Toolboz.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi desenvolvido aplicando-se
técnicas de otimizacdo ndo linear [30] para a minimizacdo da funcdo erro. Trata-se de
uma aproximacao do Método de Newton. Neste caso, o problema é minimizar a funcao

V(z) em relagdo ao parametro z.

Utilizando-se o0 Método de Newton tem-se:

Az = —[V?V(2)] ' VV(z) (4.24)

onde V2V (z) é a matriz Hessiana e VV'(z) é o gradiente da fungao.
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Assumindo que V' (z) é a soma dos quadrados da fungao erro tem-se:

N
Viz) =) () (4.25)
i=1
entao:
VV(z) = J (z) - e(z) (4.26)
e
V2V (z) = J"(z) - J(z) + S(z) (4.27)
onde J(z) é a matriz Jacobiana.
der(x) dei(x) . dei(z)
ox1 oxa Oxn
Oea(z) Oea(z) ..  Oexz)
Jay=| o o o (4.28)
den(z) Oden(z) . . 8eN(§))
oz Oxo Oxn
e
N
S(z) =) eilz) - Vei(z) (4.29)
i=1

Para o método de Newton-Gauss é assumido que S(z) ~ 0, portanto,

a equacao 4.24 torna-se:

Az =[J"(z)- J(@)] " J"(z) - e(z) (4.30)
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A modificagao de Levenberg-Marquardt no algoritmo de Newton-Gauss

Az = [J"(z)- J(z) +pd] ™" I (z) - e() (4.31)
onde y é a politica [15], ou seja, ”um mapeamento de estados para agoes’e I é a matriz
identidade.

O principal passo do algoritmo de Levenberg-Marquardt é o célculo
da matriz Jacobiana. Os termos da matriz Jacobiana podem ser calculados através
da alteracdo do algoritmo de retropropagacdo. O indice de desempenho é dado pala

equacao 4.13 que é equivalente em termos de formato a 4.25, onde:

z = [w'(1,)w'(1,2)..w' (S1, R)b' (1)...6"(ST)w?(1,1)..6M (SM)]" (4.32)

N=QxSM (4.33)

O algoritmo de retropropagacao calcula termos do tipo:

o7 _ ax, m) .
Owk(i,j) — Owh(i, ]) '
enquanto que o algoritmo de Levenberg-Marquardt calcula termos como o da equagao

4.35.

deq(m)

b (4.35)

Estes termos podem ser calculados utilizando-se o algoritmo de retro-

propagacao com a modificagdo abaixo:

AM — _ M (pM) (4.36)
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Resumindo tem-se:

1. apresenta-se os padroes de entrada a rede e calcula-se as saidas correspondentes

utilizando-se as equacgoes 4.10 e 4.11;

M

2. calcula-se o erro utilizando e, =1, —a,

3. calcula-se a soma dos quadrados dos erros sobre todas as entradas, ou seja, V' (z).

4. calcula-se a matriz Jacobiana utilizando-se as equagoes 4.36, 4.20, 4.18, 4.19 e
4.28;

5. calcula-se a equacao 4.31 para se obter Ax;

6. recalcula-se a soma dos quadrados dos erros utilizando x + Az. Se a soma deste

novo quadrado for menor que o calculado no passo 3, u deve ser reduzido;
7. faz-se © = x + Az e volta-se para o primeiro passo;
8. se a soma dos quadrados nao diminuir, aumenta-se p e retorna-se para o passo 5.

9. o critério de parada é: a norma do gradiente menor que um determinado valor,

ou, quando a soma dos quadrados tenha se reduzido a um valor pré-determinado.

Na préoxima se¢ao sera mostrado o processo de classificacao de padroes
utilizando-se redes neurais artificiais, que é um dos tipos de analise realizadas neste
trabalho, a saber, a classificacao de defeitos em tubulacoes metdlicas baseada na assi-

natura eletromagnética de cada defeito.
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4.6 Classificacao de Padroes Utilizando-se Redes

Perceptron Multicamadas

4.6.1 Introducao

Segundo Duda&Hart [35] o homem tem a facilidade de reconhecer
palavras, pessoas, caracteres manuscritos, dentre outras coisas. Este processo é denom-
inado reconhecimento de padroes. Embora o ser humano faca isto com uma facilidade
extrema, fazer com que as maquinas reconhecam padroes é uma tarefa bem complexa
e dificil. O termo reconhecimento de padroes pode ser definido como o ato de
entender dados em seu estado natural e tomar decisoes baseado nas categorias destes
padroes. Ha&, basicamente, trés formas de se fazer o reconhecimento de padrdes em
um sistema, ou seja, o sistema de reconhecimento de padroes estatisticos, o sistema
de reconhecimento de padroes sintatico e o sistema de reconhecimento de padroes que

utiliza redes neurais artificiais, como descrito em Pandya [29].

4.6.2 Reconhecimento de Padroes Utilizando Redes Neurais
Artificiais

A figura 4.4 ilustra o processo de um sistema de reconhecimento de

padroes tipico. Este sistema funciona da seguinte forma:

1. Fase 1

Nesta fase os dados devem ser coletados e condicionados conforme as condigoes

e necessidades do sistema;

2. Fase 2
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A partir dos dados coletados e tratados, deve-se fazer uma separacao entre os

dados de treinamento e os dados de validacao ou teste.

3. Fase 3

A arquitetura da rede neural deve ser escolhida de acordo com o tipo de problema
a ser resolvido. Uma rede neural com treinamento supervisionado é recomendada
se as classes a serem classificadas sao conhecidas e se os valores desejados também
sao conhecidos. Uma arquitetura com treinamento nao supervisionado é utilizada
se os valores desejados nao estao disponiveis. E nesta fase, também, que o nimero
de entradas, o nimero de saidas, o nimero de camadas da rede e o niimero de
neurdnios por camada sao especificados. Também é aqui que o algoritmo de

treinamento é escolhido.

4. Fase 4

Nesta fase ocorre o treinamento do sistema, ou seja, a rede neural é submetida

aos dados de treinamento.

5. Fase 5

Apébs o treinamento da rede, o sistema é testado submetendo-se os dados de
validagdao ou teste a rede ja treinada. Se os resultados forem satisfatérios o
sistema esta pronto para uso, caso contrario € preciso detectar onde estd a falha
no sistema. Nesta fase é preciso analisar quais foram as reais causas da falha,
verificar se os dados sao suficientes para o treinamento da rede, se a arquitetura
estd adequada ou se necessita de mudancas, e se o algoritmo de treinamento é o
adequado. Apds a conclusao, o processo se repete novamente com as alteracoes

necessarias.
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Reconhecimento de Padrdes
Fluxograma para a construcao do Sistema

Selecédo da
Aquisicao de Arquitetura do
Dados Sistema a ser
Implementado

Conjunto de

Dados para o
Treinamento
do Sistema

Conjunto de
Dados para
Testes

Treinamento Selecéo de

do Sistema Caracteristicas

r Resultados Inadequados
O sistema deve ser
Teste do reprojetado

Sistema

Bons resultados, o
sistema pode ser utilizado.
r

Utilizacao

Figura 4.4: Fluxograma para a construcao de um sistema de reconhecimento de padroes
[29].



CAPITULO 4. REDES NEURAIS 58

4.7 Interpolacao de Funcoes Utilizando-se Redes

Neurais Artificiais

4.7.1 Introducao

Em sistemas altamente complexos e nao lineares, o mapeamento das
relacoes entre as variaveis, pode nao ser possivel, ou ser muito complexo e oneroso.
Nestes casos, uma forma de se mapear sistemas altamente nao lineares é a utilizacao de
redes neurais artificiais como um aproximador universal de func¢oes como mostra Chen
e Ramesh [22]. A aproximacao de fungoes possui um grande nimero de aplicagoes nas
areas da engenharia e das ciéncias exatas em geral. Ela pode mapear fungoes entre
dados de entrada e saida as quais a funcao matematica que relaciona estes dados nao é
conhecida ou muito complexa de ser construida. A arquitetura da rede neural utilizada

para este tipo de tarefa é a Rede Perceptron Multicamadas.

4.7.2 Aproximador de Funcoes

O aproximador de funcoes faz o mapeamento da relacao entre as en-
tradas e saidas do sistema, ou seja, ele faz o mapeamento da relacao entre os valores
de entrada e saida dos sistema. Os dados de entrada do sistema sao os dados de en-
trada da rede neural. Os dados de saida sao os valores desejados quando determinado
dado de entrada é apresentado a rede. Trata-se de um treinamento supervisionado de
uma rede neural Peceptron Multicamadas. Os dados de entrada e saida do sistema sao
utilizados no treinamento supervisionado da rede e apds a definicdo da arquitetura e
do treinamento da rede, uma vez verificada a convergéncia e validagao da rede neural,
ela pode ser utilizada como um aproximador de func¢ao, desde que os valores de en-
trada nao estejam fora do dominio da funcao. Neste caso, a rede funciona como um

interpolador de fungoes.
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No préximo capitulo serd apresentado aplicacoes de redes perceptron
multicamadas na classificagdo (reconhecimento de padrdes) bem como para a iden-
tificacao das dimensoes de defeitos em tubulacoes metalicas a partir das assinaturas

eletromagnéticas dos mesmos.
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Bobina de Corrente

,

.

/ Sensor Hall
ORL 'S

Deteito

Parede da Tubulagédo ‘

Figura 5.1: Modelo esquemadtico do sistema com bobina de corrente

5.1 Modelagem do Problema

Para a realizagao das simulagoes considerou-se uma tubulagao metélica
hipotética com 74cm de raio interno e 75¢m de raio externo. Esta tubulagao foi mod-
elada em um programa de elementos finitos a fim de se analisar o comportamento da
componente normal do vetor indugao magnética B na superficie externa da mesma,com

os defeitos presentes na parede interna.

Considerou-se dois sistemas hipotéticos de producao de campo e de-

teccao de valores de indugao magnética, que sao:

1. um sistema formado por uma bobina de corrente e um sensor do tipo Hall em

seu centro geométrico, como pode ser visto na figura 5.1;

2. um sistema formado por um nicleo de ferro em U, com uma bobina de corrente
enrolada sobre o mesmo e sensores do tipo Hall distribuidos uniformemente na

regiao coberta pelo nicleo de ferro, conforme ilustrado na figura 5.2.
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Figura 5.2: Modelo esquemaético do sistema com dispositivo em U
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Figura 5.3: Bobina de Corrente com grafico de cores que mostra a intensidade do

campo magnético B. Sistema com fluxo magnético disperso no ar
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Figura 5.4: Geometria em U com grafico de cores que mostra a intensidade do campo

magnético B. Sistema com fluxo magnético confinado

11,51 cm

Figura 5.5: Dimensoes do dispositivo em forma de U
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As figuras 5.3 e 5.4 representam duas distribui¢oes de campos obtidas
para cada tipo de analise. Na figura 5.3 pode-se observar que trata-se de um problema
de fronteira aberta, ou seja, as linhas de fluxo se espalham pelo ar. No sistema em U,
como ilustra a figura 5.4, o fluxo estd praticamente confinado entre o nucleo de ferro

em U e a parede da tubulagao.

A bobina de corrente da primeira geometria tem as seguintes especi-

ficacoes:

1. a densidade de corrente J ¢ de 6,00M A/m?;

2. estd confinada em uma 4rea de 1,00cm? sendo 1,00cm de altura por 1, 00cm de

largura;

3. a regiao onde se encontra o sensor possui permeabilidade magnética y igual a do

ar;
4. o raio médio da bobina é 1,00cm;

5. a distancia entre a bobina e a parede externa da tubulacao é de 0, 11cm.

O dispositivo da geometria com niucleo em U tem as seguintes especi-

ficacoes:

1. a densidade de corrente J ¢ de 6,00M A/m?;

2. a regiao onde se encontra o sensor possui permeabilidade magnética p igual a do

ar;

3. as dimensoes do nicleo de ferro podem ser observadas na figura 5.5.

Apés a modelagem do sistema com o programa de elementos finitos,

sao feitas as simulagoes com os defeitos e os resultados s@o armazenados em arquivos
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do tipo texto com os valores da componente normal do vetor indugao magnética B que

atravessam a regiao onde se encontra o sensor.

As proximas duas secoes irao descrever os dois tipos de andlises re-
alizadas. A primeira analise faz a classificacdo de defeitos baseado em trés padroes
de classificacao previamente conhecidos, ou seja, defeito pequeno, médio e grande uti-
lizando para isto o dispositivo com fluxo disperso no ar e a rede neural funciona como
um classificador de padroes. A segunda andlise faz a estimacao das dimensdes dos
defeitos, sejam na altura ou na largura. Aqui, a rede neural funciona como um inter-
polador de funcoes e o método utilizado é o do fluxo confinado, ou seja, a arquitetura
em U.

5.2 Primeira Analise - Classificacao de Padroes de

Defeitos de Acordo com Classes Pré-Definidas

A figura 5.7 apresenta um fluxograma dos procedimentos a serem re-

alizados para a classificacao de defeitos em tubulagoes metélicas. Desta forma tem-se:

1. desenhar a geometria da tubulacao juntamente com o dispositivo a ser utilizado,

neste caso, o dispositivo da figura 5.6 foi utilizado;

2. as especificagdes do circuito magnético sao acrescentadas tais como a permeabil-
idade magnética p dos materiais envolvidos, os valores das correntes elétricas, o
sentido das correntes, a precisao da malha de elementos finitos e as condicoes de

contorno;

3. definem-se os defeitos, isto é, qual a quantidade de defeitos deverao ser simulados

e qual a geometria de cada um,;

4. sado realizadas as simulacoes e organizacao dos dados de saida em arquivos do
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tipo texto;
5. verifica-se a coeréncia dos resultados de indug¢ao magnética obtidos;

6. sao definidas as classes de defeitos a serem classificados, ou seja, os grupos ao

qual cada defeito novo ira pertencer;

7. é feita a definicao da arquitetura da rede neural a ser utilizada de acordo com os

procedimentos da figura 4.5;

8. este passo um prolongamento do passo anterior, ou seja, uma vez definida a

arquitetura da rede, ela deve ser treinada para que possa ser utilizada;

9. neste passo ha o teste de validagao da rede onde novos padroes sao apresentados
a mesma, caso os resultados sejam coerentes, pode-se dizer que a rede neural esta

pronta para realizar a classificacdo de novos padroes de entrada;

10. neste tltimo passo, considera-se que a rede ja tenha aprendido o suficiente sobre

o sistema e estd apta a classificar novos padroes de defeitos.

Em seguida ter-se-4 um detalhamento maior sobre a geragao dos de-

feitos e sobre o procedimento de treinamento da rede neural perceptron multicamadas.

Dispositivo com fluxo disperso no ar - Geracao dos defeitos

Utilizando-se 0 método dos elementos finitos, foram gerados quarenta
defeitos diferentes em forma de trapézio como ilustrado na figura 5.8. As dimensoes
destes defeitos foram variadas de acordo com os dados apresentados nas tabelas 5.1 e
5.2.

Abaixo apresenta-se uma descri¢ao dos procedimentos para a geragao

dos dados necessarios ao treinamento da rede neural artificial.
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Figura 5.6: Sistema com Bobina de Corrente e Tubulacao Metdlica Modelados pelo
MEF

Procedimentos

1. Fixar o dispositivo na posi¢do 1 (centro geométrico do defeito) como indicado na

figura 5.9;

2. Caracterizar o primeiro defeito com as dimensoes h1, L1 e L11 que sao, respecti-

vamente, a altura, a base maior e a base menor do trapézio (tabelas 5.1 e 5.2);
3. Realizar a simulacao para esta configuracgao;

4. Gerar um arquivo de dados que contenha os valores da indu¢ao magnética na

regiao do sensor Hall;

5. Fazer o deslocamento de 0,5cm no sentido do centro para a esquerda. Esta

posicao é a posicao 2 do sensor;

6. Voltar ao passo 3 até que o dispositivo chegue a posicao 13 como mostra a figura
5.9.
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Figura 5.7: Procedimentos para a realizacao das simulagoes.
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Figura 5.8: Tlustracao de dois defeitos gerados através do método dos Elementos Fini-
tos. Neste caso o sistema utilizado é a Bobina de Corrente com o Sensor Hall posi-

cionado no centro da mesma.

Apos a realizagdo das 13 simulacoes de elementos finitos para o defeito
com dimensoes (h1,L.1,1.11), onde os respectivos valores sdo mostrados nas tabelas 5.1
e 5.2, novas configuracoes de defeitos foram caracterizadas. O procedimento anterior
foi realizado para 40 defeitos com as dimensoes abaixo, onde os valores respectivos de

"h”e ”L”sao mostrados na tabela 5.10:

[(h1, L1, L11),

( hl, L2, [22),
[(h2, L1, L11

[(

(

h2, L2, [22
h3, L2, L22
hd, L2, 122),

hl,L3, L33),
h2, L3, L33
h3, L3, L33
h4, L3, L33),

hl, L4, L44), ...
h2, L4, L44
h3, L4, L44
hd, L4, L44), ..

I

h1,L10, L1010)];
h2, L10, L1010
h3, 110, L1010
h4, L10, L1010)].

h3,L1,L11
[(h4, L1, L11),

? Y ? 7 Y

)
);
)
)
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)
);
)
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)
);
)
)
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)

);

)l;
2 )

Com a realizacao das 520 simulagoes, foram gerados 520 arquivos com

os valores da inducao magnética. Com estes arquivos, foram gerados 40 vetores com
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Figura 5.9: Translacao dos sistema de deteccao de defeitos com fluxo disperso no ar

valores da indugao magnética, ou seja, um vetor para cada defeito simulado. Cada
vetor possui 25 elementos. Isto se deve ao fato de o problema ser simétrico em relacao

ao centro geométrico do defeito. A figura 5.9 ilustra esta simetria.

Abaixo tem-se uma ilustracao de como foram gerados os vetores de
inducdo magnética para cada defeito. O valor pl é o valor da indugdo magnética no
centro do sensor. P1 indica que o eixo da bobina de corrente estd alinhada com o eixo
do centro geométrico do defeito. A posi¢cao p2 indica que o eixo da bobina estd a 0, 5em
da posicao inicial, pl, para a direita e para a esquerda e assim sucessivamente até a

posicao pl3.

[p13, p12, p11, p10, p9, p8, p7, 6, p5, p4, P3, p2, p1, p2, p3, p4, P5, p6, p7, p8, p9, p10, p11, p12, p13|
onde pn é a posicao do dispositivo sensor.
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Alturas | Dimensdes (mm)
hl 1,00
h2 2,00
h3 3,00
h4 4,00

Tabela 5.1: Alturas dos defeitos

Base Maior | Dimensdes (mm) | Base Menor | Dimensdes (mm)
L1 0,87 L11 3,00
L2 19,73 1,22 9,92
L3 29,60 L33 19,84
L4 39,47 L44 29,76
L5 49,34 L55 39,68
L6 59,20 L66 49,60
L7 69,18 L77 59,52
L8 78,92 L88 69,44
L9 88,86 L99 79,36
L10 98,24 L1010 89,28

Tabela 5.2: Dimensoes das bases maior e menor dos defeitos
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Analise dos Resultados Obtidos nas Simulagoes

Como pode ser visto na figura 5.7, apés as simulacoes, deve ser feita
uma verificacao da
coeréncia dos resultados de indug¢ao magnética obtidos, com o intuito de se verificar a
existéncia de possiveis erros durante as fases de pré-processamento. Uma das formas
de se fazer isto consiste em construir graficos com conjuntos de curvas de indugao
magnética representando grupos de defeitos com caracteristicas similares. As figuras

5.10 a 5.13 ilustram os passos realizados para esta verificacao.

A figura 5.10 apresenta duas curvas de indugdo magnética na regiao
do sensor Hall no dispositivo, para uma situagdo sem defeito (valores de referéncia)
e para uma situacao com defeito. Pode-se notar facilmente que as curvas sao quase
coincidentes. Por causa disto, desvios de inducao magnética sao calculados fazendo-se
a diferenca entre os valores de inducao magnética de situagdes com e sem defeito. A
figura 5.11 apresenta curvas para estes desvios de indugao magnética referentes a 10

defeitos que possuem a mesma altura.

O valor do desvio de indugao magnética referente a cada posi¢cao do
sensor é obtido calculando-se a média entre os elementos dos vetores utilizados para

gerar as curvas semelhantes as apresentadas na figura 5.11.

A figura 5.12 apresenta os desvios de indugdo magnética para todas as
posicoes do sensor, referentes aos 10 defeitos com altura de 1,0mm. Semelhantemente,

a figura 5.13 apresenta um grafico com 10 defeitos com altura de 4, 0mm.

Uma vez verificada a coeréncia dos dados calculados pode-se passar
para a definicao da arquitetura e para o respectivo treinamento da rede neural artificial
que serd utilizada para o processo de classificacao de padrdoes como se mostrard na

proxima secao.
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Figura 5.10: Curvas dos valores absolutos da inducao magnética em uma mesma

posicdo do sensor, sem defeito (curva menor) e com um defeito (curva maior) de 98,24

mm de comprimento e 4mm de altura.
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Figura 5.11: Gréficos dos desvios da indu¢do magnética na regido da bobina para uma

posicao do sensor, referentes a dez defeitos com uma mesma altura.
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Figura 5.12: Gréfico dos desvios da inducao magnética nas 25 posigoes do sensor, para

os defeitos de altura igual a 1 mm
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Figura 5.13: Gréfico dos desvios da inducao magnética nas 25 posigoes do sensor, para

os defeitos de altura igual a 4 mm
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Primeira | Segunda | Terceira | ERM(%)
Camada | Camada Terceira
Escondida | Escondida | Escondida

15 - - 13,860
15 - - 12,460
15 - - 12,300
20 - - 12,020
20 - - 11,710
20 - - 9,830
15 5 - 5,190
15 5 - 0,570
15 5 - 0,350
15 10 - 2,610
15 10 - 0,670
15 10 - 0,530
15 10 5 0,170
15 10 5 0,090
15 10 5 0,005

Tabela 5.3: Valores dos erros relativos médios obtidos durante diversas secoes de treina-

mento das redes neurais

Definicao da arquitetura e Treinamento da Rede Neural Artificial

Como foi visto no capitulo 4, as redes neurais podem ser utilizadas
para a classificacao de padroes e também como um aproximador de funcoes. Neste
trabalho foi utilizada a rede Perceptron Multicamadas. A principal justificativa para
a utilizacao da rede Perceptron Multicamadas é que ela pode ser utilizada para os dois
propésitos, ou seja, como um aproximador de fungées, j4 mostrado em Chen [22], e

como um classificador de padroes, que Pandya [29] fala em sua obra.
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Uma vez selecionada a arquitetura, os parametros da rede devem ser
definidos, tais como o nimero de camadas intermediarias e os niimeros de neurdnios por
camadas, assim como as entradas e saidas. O niimero de neuronios na camada de saida
é 2 ( dois ) pois trata-se de uma rede com duas saidas bindrias. Cada nimero bindrio
corresponde a um determinado padrao.Neste trabalho, tem-se trés padros definidos
através dos valores binarios 00, 01 e 11. Os defeitos do tipo 00 sao defeitos pequenos e
correspondem aos 5 menores defeitos gerados através do método dos elementos finitos.
Os defeitos do tipo 11 sao os maiores defeitos e correspondem aos 5 maiores defeitos
gerados através do método dos elementos finitos. Os demais defeitos sao considerados
defeitos médios e possuem valor numérico igual a 01. A tabela 5.3 mostra os valores
dos erros relativos médios de varias arquiteturas de redes que foram testadas. Dentre
estas redes, a que apresentou melhor resultado foi a rede neural com trés camadas
intermedidrias, sendo que a primeira com 15 neurénios, a segunda camada escondida

com 10 neurdnios e a terceira, com 5 neuronios.

Treinamento da Rede Neural

Foram gerados 40 vetores com os valores de B', sendo que cada vetor
corresponde a um defeito. Para o treinamento da rede neural perceptron multicamadas
com o algoritmo de treinamento Levemberg-Marquardt foram separados 4 vetores para
a validacao cruzada, ou seja, para a validacao da rede neural. Assim, o treinamento
da rede foi realizado com 36 vetores com 25 elementos cada um. Estes vetores foram
apresentados a rede e, apds a convergéencia do algoritmo, foram encontrados os seguintes
dados percentuais: erro relativo médio igual a 0,005% e desvio-padréao do erro relativo
igual a 0,0016% . A precisdo utilizada foi de 0,00001 e o niimero maximo de épocas
de treinamento igual a 200. O critério de parada utilizado foram dois. O treinamento
é interrompido quando o erro quadratico médio atinge o valor da precisdo ou quando
o numero de épocas torna-se superior ao numero maximo de épocas de treinamento.
Na validacao cruzada, os quatro vetores utilizados foram classificados corretamente, ou

seja, a classificacdo obteve 100% de acerto.
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Defeitos alturas comprimentos Valores | Valores
dos defeitos (mm) | dos defeitos (mm) | esperados | obtidos
1 3,0000 35,2600 01 01
2 1,0000 84,2300 00 00
3 4,0000 81,5500 11 11

Tabela 5.4: Valores obtidos e esperados para novos defeitos apresentados a rede neural

Para o treinamento da rede neural artificial foi utilizado o pacote com-

putacional Neural Networks Toolbox do Matlab.

Classificagao dos Defeitos e Analise dos Resultados

Apoés o treinamento da rede neural e da validacao cruzada foram ger-
ados 3 novos defeitos sendo um do tipo 1, um do tipo 2 e o ultimo do tipo 3. Estes
defeitos nao participaram do processo de treinamento da rede neural artificial, assim
como nao participaram do processo de validacao cruzada. Eles foram apresentados a
rede neural a fim de que ela os classificasse. Os resultados obtidos estao apresentados
na tabela 5.4 e pode-se observar que a rede neural classificou os novos defeitos de uma
forma coerente o que indica o potencial desta técnica na classificacao de defeitos em

tubulacoes metdlicas.

5.3 Segunda Analise - Estimacao das Dimensoes

dos Defeitos

Nesta segunda andlise, o objetivo é detectar os defeitos e também

verificar quais as suas dimensoes. Os procedimentos sao semelhantes a analise anterior,
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Figura 5.14: Fragmento da parede da tubulagdo com um defeito de 3,87 mm de com-

primento por 0,5 mm de altura

porém, neste caso, a rede neural artificial funciona como um interpolador de funcgées.

Dispositivo com fluxo confinado - Geracao dos defeitos

Com esta geometria, foram gerados 300 defeitos retangulares, sendo
que o menor defeito tem 3,87 mm de comprimento e 0,5 mm de altura e o maior defeito
tem 116,2 mm de comprimento e 5 mm de altura. Os defeitos foram gerados da menor
altura para a maior altura e do centro para as extremidades. Neste caso, o dispositivo
sensor permaneceu estatico, variando, somente, as dimensoes dos defeitos simulados.
A figura 5.18 ilustra o menor defeito simulado. Cada camada possui 30 defeitos, como
tem-se 10 camadas, logo tem-se 300 defeitos que, por sua vez, gera 300 vetores de
treinamento com 11 elementos em cada um pois, neste caso, foram considerados onze
pontos de amostra na regiao entre o nucleo de ferro e a parede da tubulagao, como

mostra a figura 5.2.
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Analise dos Resultados Obtidos

De forma semelhante a primeira anélise, é necessario verificar a coeréncia
dos valores de indugao magnética obitidos através das simulagoes com o o método dos
elementos finitos. Novamente, isto é feito construindo-se gréificos com um conjunto
de curvas representando desvios de indu¢ao magnética para familias de defeitos, como
pode ser visto nas figuras 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18, as curvas apresentam comportamentos
semelhantes, o que indica que os valores obtidos sao coerentes. Se alguma curva es-
tivesse fora do padrao, por exemplo um pico fora da posicao central, isto indicaria que
as simulagoes de elementos finitos correspondentes aquele defeito especifico deveriam

ser refeitas, pois é muito provavel que tenha havido algum tipo de erro nos célculos.

Definicao da arquitetura e Treinamento da Rede Neural Artificial

O processo para a determinacao da arquitetura da rede neural é o
mesmo que foi apresentado na andlise anterior. A rede neural Perceptron Multica-
madas, aqui, é utilizada como um aproximador de funcoes que relaciona a inducao
magnética com as dimensoes dos defeitos. O dominio da fungao corresponde aos val-
ores de inducao magnética que estao entre os valores que dizem respeito ao menor e
ao maior defeito apresentado. Esta rede foi capaz de fazer o mapeamento da funcao,
possibilitando, assim, a estimacao das dimensoes de novos defeitos que se encontram

entre as dimensoes do maior e do menor defeito.

A arquitetura da rede consiste de 4 camadas. A primeira camada com
11 neuronios, a ultima camada com 2 neurdnios, a primeira camada escondida com 30
e a segunda camada escondida com 22. As tabelas 5.5, 5.6 e 5.7 mostram os resultados
da validacao cruzada da arquitetura da rede apresentada. Para o treinamento da rede
foram utilizados 225 vetores, ou 75% dos dados disponiveis. Dos 300 vetores originais,
25% foram utilizados para o processo de validacdo da rede. A figura 5.24 ilustra a

convergéncia do algoritmo de treinamento de acordo com o niimero de épocas.
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Inducio Magnética para 4 larguras e quatro alturas = 2.5mm
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Figura 5.15: Inducao magnética para 4 defeitos com altura fixa igual a 2,50 mm e

larguras de 0,39 mm; 1,36 mm; 2,90 mm e 4,27 mm.
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Indugio Magnética para 4 larguras e alturas de Smm
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Figura 5.16: Inducao magnética para 4 defeitos com altura fixa igual a 5,00 mm e

larguras de 0,39 mm; 1,36 mm; 2,90 mm e 4,27 mm
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Inducéo Magnética para 4 larguras e alturas = 1.94mm
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Figura 5.17: Indugao magnética para 4 defeitos com largura fixa igual a 1,94 mm e 4

alturas diferentes
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Inducéo Magnética para 4 larguras e alturas = 3, 88mm
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Figura 5.18: Indugdao magnética para 4 defeitos com largura fixa igual a 3,88 mm e 4

alturas diferentes
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k Comportamento do emmo quadratico medio
1':" T T Li L T T

10"
10°
10° |
10" |

10

Erro quadrdtico médn

[

110

10

11:|' L 1 1 I
Q 50 100 150 200 250 300
Epocas de tremamento

Figura 5.19: Convergéncia do erro quadratico médio em uma secao de treinamento da

rede neural artificial.
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AD(mm) | CD(mm) | A(mm) | C(mm) | ERA(%) | ERC(%)
1 0,0500 0,7760 | 0,0500 | 0,7807 | 0,0323 0,6057
2 0,0500 1,5520 0,0500 | 1,5553 | 0,0162 0,2143
3 0,0500 2,3280 0,0500 | 2,3279 | 0,0003 0,0045
4 | 0,0500 3,1040 | 0,0500 | 3,1056 | 0,0001 0,0517
5| 00500 | 3.8800 | 0,0500 | 3,8800 | 0,0001 | 0,0010
6 0,0500 4,6560 0,0500 | 4,6608 | 0,0001 0,1027
7 0,0500 95,4320 0,0500 | 5,3775 | 0,0002 1,0031
8 0,1000 0,3880 0,1010 | 0,2668 | 1,0357 | 31,2417
9 0,1000 1,1640 0,1000 | 1,1684 | 0,0020 0,3776
10 | 10,1000 1,9400 0,1000 | 1,9405 | 0,0366 0,0268
11 | 0,1000 2,7160 0,1000 | 2,7181 | 0,0118 0,0763
12| 0,1000 3,4920 0,1000 | 3,4896 | 0,0248 0,0682
13 | 0,1000 4,2680 0,1000 | 4,2673 | 0,0125 0,0162
14| 0,1000 95,0440 0,1000 | 5,0491 | 0,0292 0,1015
15| 0,1000 92,8200 0,0999 | 5,8196 | 0,1072 0,0075
16 | 0,1500 0,7760 0,1499 | 0,7711 | 0,0654 0,6265
171 0,1500 1,5520 0,1499 | 1,5507 | 0,0342 0,0832
18 | 10,1500 2,3280 0,1500 | 2,3294 | 0,0333 0,0595
19 | 0,1500 3,1040 0,1500 | 3,1031 | 0,0199 0,0275
20| 0,1500 3,8800 0,1500 | 3,8821 | 10,0271 0,0544
21| 0,1500 4,6560 | 0,1499 | 4,6548 | 0,0410 0,0258
22| 0,1500 9,4320 0,1500 | 5,4348 | 0,0129 0,0511
23 | 0,2000 0,3880 | 0,1997 | 0,3976 | 0,1381 2,4787
24| 02000 | 1,1640 | 0,2000 | 1,1614 | 0,0150 | 0,2275
25| 0,2000 1,9400 | 0,2000 | 1,9389 | 0,0230 0,0550
26 | 0,2000 2,7160 0,2000 | 2,7152 | 0,0144 0,0313
27 | 0,2000 3,4920 0,2000 | 3,4940 | 0,0095 0,0576
28 | 10,2000 4,2680 0,2000 | 4,2666 | 0,0181 0,0336
29 | 0,2000 5,0440 0,2000 | 5,0445 | 0,0207 0,0106
30 | 0,2000 92,8200 0,2000 | 5,8200 | 0,0181 0,0000

87

Tabela 5.5: Erro relativo médio (ERM) dos 75 vetores de validagdo, onde AD é a

altura desejada, CD o comprimento desejado, A é a altura respondida pela rede, C é o

comprimento fornecido pela rede, ERA é o erro relativo dos valores das alturas e ERC

é o erro relativo dos valores dos comprimentos.
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AD(mm) | CD(mm) | A(mm) | C(mm) | ERA(%) | ERC(%)
31| 0,2500 0,7760 0,2499 | 0,7753 | 0,0254 0,0960
32 | 0,2500 1,56520 0,2500 | 1,5509 0,0085 0,0723
33| 0,2500 2,3280 0,2500 | 2,3272 0,0115 0,0334
34 | 0,2500 3,1040 0,2500 | 3,1014 0,0146 0,0826
35| 0,2500 | 3.8800 | 02500 | 3,8787 | 0,0001 | 0,0339
36| 02500 | 46560 | 02499 | 4,6564 | 00310 | 0,0078
37| 02500 | 54320 | 02499 | 54475 | 00304 | 0,2850
38| 0,3000 | 03880 | 03007 | 0,3882 | 02230 | 0,0468
39| 0,3000 1,1640 0,3000 | 1,1679 0,0143 0,3345
40 | 0,3000 1,9400 0,2999 | 1,9362 0,0222 0,1953
41 | 0,3000 2,7160 0,3000 | 2,7153 0,0110 0,0243
42 | 0,3000 3,4920 0,3000 | 3,4863 0,0028 0,1646
43 | 0,3000 4,2680 0,2999 | 4,2648 0,0171 0,0748
44 | 0,3000 59,0440 0,3000 | 5,0692 0,0003 0,4997
45 | 0,3000 95,8200 0,2999 | 5,8200 0,0236 0,0000
46 | 0,3500 0,7760 0,3496 | 0,7749 0,1208 0,1451
47 10,3500 1,5520 0,3501 | 1,5506 0,0266 0,0875
48 | 0,3500 2,3280 0,3500 | 2,3265 0,0033 0,0633
49 | 0,3500 3,1040 0,3501 | 3,0906 0,0339 0,4321
50 | 0,3500 3,8800 0,3500 | 3,8801 0,0011 0,0036
51 | 0,3500 4,6560 0,3500 | 4,6582 0,0035 0,0469
52 | 0,3500 95,4320 0,3500 | 5,4947 | 0,0092 1,1534
53 | 0,4000 0,3880 0,4020 | 0,3676 | 0,5006 95,2560
54 | 0,4000 1,1640 0,4004 | 1,1575 0,1043 0,5553
55 | 0,4000 1,9400 0,3998 | 1,9395 0,0412 0,0233
56 | 0,4000 2,7160 0,4000 | 2,7127 0,0118 0,1230
57 | 10,4000 3,4920 0,4000 | 3,4861 0,0107 0,1700
58 | 10,4000 4,2680 0,4000 | 4,2651 0,0033 0,0679
59 | 0,4000 5,0440 0,3990 | 5,2491 0,2420 4,0655
60 | 0,4000 95,8200 0,3999 | 5,8200 0,0175 0,0000

Tabela 5.6: Erro relativo médio (ERM) dos 75 vetores de validagdo, onde AD é a
altura desejada, CD o comprimento desejado, A é a altura respondida pela rede, C é o
comprimento fornecido pela rede, ERA é o erro relativo dos valores das alturas e ERC

é o erro relativo dos valores dos comprimentos
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AD(mm) | CD(mm) | A(mm) | C(mm) | ERA(%) | ERC(%)
61| 04500 | 07760 | 04501 | 0,7647 | 0,0189 | 1,4524
62 | 0,4500 1,5520 0,4499 | 1,5570 | 0,0183 0,3227
63 | 0,4500 2,3280 0,4499 | 2,3297 | 0,0141 0,0709
64 | 0,4500 3,1040 0,4500 | 3,1009 | 0,0011 0,0991
65| 04500 | 38800 | 04500 | 3.8935 | 00078 | 0,3485
66 | 0,4500 4,6560 0,4502 | 4,6536 | 0,0422 0,0513
67 | 0,4500 93,4320 0,4500 | 5,5103 | 0,0102 1,4406
68 | 10,5000 0,3880 0,4980 | 0,5039 | 0,4045 29,8627
69 | 0,5000 1,1640 0,5000 | 1,1813 | 0,0012 1,4876
70 | 0,5000 1,9400 0,5000 | 1,9180 | 0,0011 1,1326
71| 0,5000 2,7160 0,5000 | 2,7272 | 0,0013 0,4124
72| 0,5000 3,4920 0,5000 | 3,4929 | 0,0010 0,0272
73| 0,5000 4,2680 0,5000 | 4,2742 | 0,0008 0,1448
74| 0,5000 95,0440 0,5000 | 5,0090 | 0,0002 0,6936
75| 0,5000 92,8200 0,5000 | 5,8200 | 0,0009 0,0000

Tabela 5.7: Erro relativo médio (ERM) dos 75 vetores de validacdo, onde AD ¢ a
altura desejada, CD o comprimento desejado, A € a altura respondida pela rede, C é o
comprimento fornecido pela rede, ERA é o erro relativo dos valores das alturas e ERC

é o erro relativo dos valores dos comprimentos
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Defeitos alturas alturas comprimentos | comprimentos
desejadas (mm) | obtidas (mm) | desejados (mm) | obtidos (mm)

1 0,0750 0,0749 2,910 2,909

2 0,1750 0,1752 4,462 4,460

3 0,3250 0,3247 4,850 4,853

4 0,5750 0,3247 2,522 2,521

5 0,7250 0,7246 4,080 4,078

Tabela 5.8: Dimensoes dos novos defeitos apresentados e os respectivos resultado da

rede neural

Estimacgao das Dimensoes dos Defeitos e Analises dos Resultados

Nesta analise, assim como na analise anterior, apds o treinamento da
rede neural e de sua validagdo, novos defeitos foram gerados através do método dos
elementos finitos a fim de se verificar o funcionamento da rede neural artificial. Como
mostra a tabela 5.8, pode-se verificar que a rede determinou com sucesso as dimensoes

dos novos defeitos apresentados.
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Este trabalho apresentou um estudo que propoes uma associagao entre
o Método dos Elementos Finitos e as Redes Neurais Artificiais para a detecgao de

defeitos em tubulagoes metdlicas utilizando o método da Dispersao do Fluxo Magnético.

O método dos elementos finitos foi utilizado para simular defeitos e
gerar dados de treinamento baseado em duas arquiteturas de dispositivos; a primeira,
uma bobina de corrente com um sensor Hall em seu centro geométrico e a segunda
um nucleo de ferro em U com diversos sensores Hall distribuidos eqiiidistantemente.
A primeira arquitetura foi utilizada para detectar e classificar defeitos de acordo com
padroes pré-determinados enquanto que a segunda foi utilizada para estimar as di-
mensoes dos defeitos. A rede neural perceptron multicamadas foi utilizada nos dois
casos. Com o primeiro dispositivo ela foi utilizada como um classificador de padroes

enquanto que no segundo, como um interpolador de funcoes.

Na analise do primeiro sistema de identificacao de defeitos, ou seja,
no sistema classificador que utiliza o dispositivo sensor com fluxo disperco no ar, os
resultados apresentados, embora encorajadores, nao podem ser considerados conclu-
sivos pois a quantidade de vetores para o treinamento da rede neural foi insuficiente.
Para este sistema, foram gerados apenas 40 vetores de treinamento e somente 4 foram
utilizados na validacao cruzada. Na tabela 5.4, trés novos defeitos foram classificados
adequadamente mas nada pode ser dito sobre o comportamento da rede quando sub-
metida a novos defeitos. Ja a arquitetura em forma de U obteve excelentes resultados.
Resultados, estes, significativos pois a quantidade de vetores para o treinamento e val-
idacao foram suficientes para a confianca nos resultados. Foram gerados 300 vetores,
sendo que 75 foram utilizados no processo de validacao cruzada e 225 utilizados no
treinamento. Pode-se concluir, portanto, que a metodologia para a identificacdo de
defeitos aqui analisada merece mais estudos pois os resultados da segunda arquitetura

proposta foram encorajadores e confidveis.

Em se tratando da aplicagao pratica desta metodologia, uma alteracao

no programa computacional que estao nos equipamentos comerciais tais como o
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MagneScan™ e o TranScan™ ou similares possibilitaria uma utilizagao real desta
técnica. E bom ressaltar que este trabalho é um estudo inicial e demanda maiores

analises antes de uma aplicacao pratica.

O principal objetivo futuro é a construcao de um protétipo que se
utilize da metodologia aqui apresentada. Para isto, uma andlise em trés dimensdes se
faz necessaria, objetivando fazer com que o modelo fique o mais préximo possivel de
uma situacao real. Uma anélise com cdlculos de campos variaveis no tempo também se
faz necessaria para simular a translacdo do dispositivo nas paredes da tubulacdo. As
simulagoes, também, devem levar em conta uma possivel variacao da distancia entre o
dispositivo sensor e a parede da tubulagao metdlica. Uma vez construido o protétipo
poder-se-a verificar se a metodologia apresentada é eficiente ou nao no processo de

deteccao de defeitos em tubulacoes metalicas.
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Apéndice A

Descricao do Sistema
Computacional FEMM

Este programa é distribuido gratuitamente, incluindo o seu cddigo
fonte e pode ser encontrado em j http://femm.berlios.de ;. E muito versitil e de
facil utilizacao e também, muito poderoso para aplicagoes em duas dimensoes, pois nao
ha limitacao no nimero de nds da geometria analisada. As principais caracteristicas

deste programa sao:

1. Utiliza formulacdo variacional de problemas de campos eletromagnéticos resolvi-

dos pelo método dos elementos finitos [13] [12];
2. Discretiza o dominio com elementos triangulares de primeira ordem [13] [12];

3. O algoritimo de triangulagao é o de Delaunay [13] com possibilidade de refina-

mento da malha em regides onde isto se faz necessario;
4. A funcdo de aproximagio é de primeira ordem, ou seja, linear [12] [13];
5. Utiliza os métodos do Conjugado-Gradiente [14] [13] e Newton-Rapson para a

100
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solucao dos sistemas de equagoes algébricas resultantes da formulagao por ele-

mentos finitos.

Sistemas computacionais, destinados a andlises eletromagnéticas através
do Método dos Elementos Finitos, sao compostos por trés blocos basicos:
pré-processamento, processamento e o pos-processamento. O primeiro é responsavel
pela modelagem geométrica, caracterizacao de materiais e fontes de corrente, bem
como pela discretizagao do problema. O segundo executa os calculos necessarios para
a solucao dos sistemas de equagoes e o terceiro permite a visualizacao e exploragao dos

resultados. Abaixo, tem-se uma descricao de cada etapa.

A.1 O Pré-Processador

Nesta fase, deve-se desenhar a geometria a ser estudada, definir o tipo
de material que constitui o dispositivo analisado, informar suas caracteristicas elétricas,

discretizar o dominio e informar as condigoes de contorno do problema.

Na figura A.1 tem-se o desenho da parede de um tubo metalico preparado
para representar até 10 defeitos diferentes. O modelo da bobina de corrente também

estd representado neste desenho.

A figura A.2 mostra a geometria discretizada com elementos triangu-
lares de primeira ordem [13]. A figura A.3 mostra uma lista com materiais disponiveis.
O programa também possibilita que as caracteristicas tanto elétricas quanto magnéticas
de um dado material sejam alteradas, bem como permite a inclusao de novos materiais

como mostram as figuras A.4 e A.5.

A figura A.6 mostra a janela para a edicao da curva de magnetizacao

de um meterial magnético caso isto seja necessario.
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Figura A.1: Pré-processador - Desenho da Geometria.

Figura A.2: Pré-processador - Discretizacao da Geometria em Elementos Triangulares

de Primeira Ordem.
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Figura A.3: Pré-processador - Materiais Disponiveis
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Figura A.4: Pré-processador - Biblioteca de Materiais
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Figura A.6: Pré-processador - Edicao da Curva B-H de um Determinado Material
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Figura A.7: Processador - Utilizagao do Método de Newton

A.2 O Processador

Nesta fase, a geometria ja estd totalmente configurada, os materi-
ais ja foram definidos, as condig¢oes de contorno impostas e a discretizacao realizada
[13]. O sistema de equagoes é gerado e resolvido pelos métodos numéricos citados an-
teriormente. As figuras A.7 e A.8 apresentam as janelas que permitem acompanhar
visualmente o progresso da solugao do sistema de equagoes. Em alguns casos, é possivel
que a solucao do sistema de equagdes nao convirja pois a mesma € iterativa. Através
da visualizacao destas janelas, o usuario podera perceber isto e interromper a execucao
do programa, gerando uma nova discretizacao, na tentativa de se obter uma solucao.

Durante a execugao deste trabalho, este fato ocorreu em situagoes muito raras.
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Figura A.8: Processador - Utilizacao do Método do Conjugado-Gradiente

A.3 O Poés-Processador

No Pés-processamento os resultados podem ser visualizados através
de gréfico de cores ( figura A.9 ) e grafico de linhas ( figura A.10 ). Pode-se verificar,
também, valores pontuais das grandezas de interesse, assim como elaborar graficos tal
como mostrado na figura A.11. Também é possivel gravar resultados numéricos em
arquivos do tipo texto durante a fase de pds-processamento. Isto foi muito utilizado

durante a execucao deste trabalho.
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Figura A.9: Pés-Processador - Grafico de Cores
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Figura A.10: Pds-Processador - Grafico de Linhas
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Figura A.11: Pés-Processador - Gréfico do valor do campo magnético normal a su-

perficie da parede metdlica sem defeito. Valor medido no centro da bobina de corrente.
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