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RESUMO

As técnicas de termografia vém atualmente ganhando espaco como técnicas de
manutencdo preditiva, principalmente, por seu carater ndo invasivo (ferramenta de nao
contato) que possibilita 0 monitoramento do aquecimento de maquinas e equipamentos em
operacdo ou mesmo energizados. A utilizacdo de cameras termograficas hoje € uma
realidade em varios setores industriais para monitoramento e detec¢do de falhas com base
na temperatura. Entretanto, a utilizacdo de camaras termogréaficas na manutencdo ndo deve
se restringir apenas a avaliacdo da temperatura, uma vez que as imagens termograficas sac
sinais que apresentam padrdoes complexos que podem captar as diferentes caracteristicas ¢
condicdo de operacao do equipamento. Outras informacdes além da temperatura poderiam
ser observadas para uma avaliacdo mais consistente do estado de operacdo do
equipamento. Este trabalho discute a utilizacdo da técnica da estatistica multivariada,
Andlise de Componentes Principais (ACP) para o processamento e andlise de um conjunto
de imagens termograficas. Essa proposta visa a identificagdo de padrfes associados as
variacdes térmicas das imagens, bem como, a interpretacdo desses dados em termos da su
variabilidade espacial/temporal para aplicagdo na manutencdo preditiva com base na
termografia. Num primeiro momento a técnica foi aplicada para a avaliacdo de um
conjunto de dados (imagens térmicas) obtidos a partir da simulacdo do aquecimento de um
dado componente (chave elétrica), cujo objetivo foi testar e verificar a validade da
proposta e do programa desenvolvido. Posteriormente a técnica foi aplicada para o
acompanhamento e avaliacdo do aquecimento de componentes de um modelo simplificado
de um painel de telefonia, formado por blocos de aluminio fixados em uma placa de
acrilico. A analise no modo espacial e no modo temporal do conjunto de termogramas
obtidos para as diferentes condic6es de aquecimento dos blocos mostrou que é possivel
verificar e estabelecer correlagdes entre as Componentes Principais e o perfil térmico do

sistema.

Palavras-chaves: Termografia. Analise de componentes principais. Manutengéo

preditiva. Analise de imagens térmicas. Reconhecimento e classificacado de padrdes.



ABSTRACT

Thermography techniques are currently gaining ground as predictive maintenance techniques,
mainly due to its non-invasive character (non-contact tool) that allows the monitoring of
heating condition of machines and equipment also in operation and even energized. The use of
thermographic cameras is now a reality in many industrial and electrical sectors for
monitoring and fault detection based on temperature. However, the use of thermal imagers in
the maintenance should not be restricted to only the evaluation of temperature, since the
thermographic images are signs that show complex patterns and they can capture the different
characteristics of the actual condition of the monitored equipment. Information other than
temperature could be observed for a more consistent evaluation of its state of operation. This
paper discusses the propose of use of the multivariate analysis technique, Principal
Component Analysis (PCA) for the processing and analysis of a series of thermographic
images in order to identify patterns associated with temperature variations of the images, as
well as, the interpretation of these data in terms of their spatial/temporal variability. Initially
the technique was used to the analysis of data (thermal images) obtained from the simulation
of heating conditions of a component (electric switch) aiming at to test and verify the validity
of the proposal and program development. Later the technique was applied to the monitoring
and evaluation of the heating condition of components of a simplified model of a telephone
panel, formed by aluminum blocks fixed in a plate of acrylic. The analysis in the spatial and
temporal mode of the set of thermograms obtained for different heating conditions of the
blocks, it showed that it is possible to verify and establish correlations between the Principal

Components and the thermal profile of the system.

Keywords: Thermography. Analysis of principal component. Predictive maintenance. Pattern

recognition and classification.
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PREAMBULO

Este trabalho discute a proposta de utilizacdo da técnica da estatistica multivariada,
Andlise de Componentes Principais (ACP) para o processamento e analise de um conjunto de
imagens termograficas, visando a identificacdo de padrdes fisicos associados as variaveis
térmicas, bem como, a interpretacdo desses dados em termos da sua variabilidade
espacialtemporal para aplicagdo na manutengcdo preditiva com base na termografia. A
apresentacao do trabalho segue a estrutura apresentada abaixo.

Capitulo 1: Introducéo
Neste capitulo é feita a introducdo, contextualizando o problema abordado, bem como a
justificativa, importancia e o objetivo do trabalho realizado.

Capitulo 2: Levantamento bibliografico
No capitulo é feito um levantamento bibliografico dos assuntos relacionados com a

metodologia proposta (Termografia e Analise das Componentes Principais)

Capitulo 3: Fundamentos tedricos
Este capitulo apresenta uma revisdo tedrica dos assuntos relacionados com o desenvolvimentc
metodoldgico proposto, abordando os aspectos relacionados com as técnicas de termografia e

de processamento de imagens térmicas.

Capitulo 4: Analise das Componentes Principais
Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos e conceitos relacionados com a Analise da:
Componentes Principais: aspectos computacionais, reducdo de dimensionalidade e a

metodologia proposta.

Capitulo 5: Aplicacdo da ACP em termografia

No capitulo é discutida a aplicacdo da técnica de Analise das Componentes Principais em
imagens térmicas. A técnica € aplicada em um conjunto de imagens simuladas a partir da
introducdo de pequenas variagdes em um termograma obtido na inspecdo de um componente

(chave elétrica) que apresenta um sobreaquecimento.



Capitulo 6: Resultados experimentais

Este capitulo discute a aplicacdo da Analise das Componentes Principais Térmicas
ACPT em dados obtidos a partir do acompanhamento do aquecimento de um modelo
simplificado de um painel de telefonia formado por um conjunto de nove blocos de aluminio
(componentes) fixados dentro de uma caixa de acrilico. O objetivo principal da aplicacdo é

identificar variagdes e tendéncias do comportamento térmico do sistema.

Capitulo 7: Conclusdes
Este capitulo apresenta a conclusao do trabalho.

Referéncias

Aqui é apresentada a bibliografia utilizada na elaboracdo desta pesquisa.



15

CAPITULO 1

1 Introducao

No campo dos ensaios ndo destrutivos a manutencdo preditiva € aquela que pode ser
utilizada para indicar o estado de funcionamento e vida Gtil de um equipamento. Sua aplicacéo
em rotinas de manutencdo no setor elétrico, mecéanico e industrial tem ajudado a prever de
maneira confiavel, o desgaste e a degradacdo de equipamentos e maquinas. Nas técnica:
preditivas, a manutencao tem sido discutida com base no estudo e avaliacdo das informacdes
do estado de operacdo do componente que sdo obtidas com sistemas de monitoramento
adequados. Isso possibilita uma melhor analise das necessidades e prioridades de manutenca
do equipamento, quando comparado com as técnicas mais convencionais de manutencéo
corretiva e manutencao preventiva.

A andlise do mau funcionamento e desgaste de maquinas e equipamentos por
técnicas apropriadas pode trazer um bom resultado e assim prever eventos e processos fisicos
que possam levar a parada desses equipamentos e provocar a perda de produgdo ou mesm
falhas inesperadas.

Neste caso, técnicas e métodos estatisticos, inteligéncia artificial ou até mesmo a
combinacgdo destas séo utilizadas como suporte a tomada de decisdo em manutencédo preditiva
Entretanto, os investimentos de empresas modernas em novos equipamentos, geralmente mais
sofisticados e que demandam um maior controle e acompanhamento de sua operacdo tém
exigido o desenvolvimento e criacdo de novas técnicas de manutencao preventiva.

Neste contexto, as técnicas de termografia vém atualmente ganhando espago como
técnicas de manutencdo preditiva por serem ferramentas bastante adequadas tanto, pare
medida de temperatura, como para monitoramento da assinatura térmica de maquinas e
equipamentos. A sua utilizacdo hoje € uma realidade em varios setores industriais (controle de
qualidade e monitoramento de processos, isolamentos e refratérios, instalagbes elétricas em
geral, fornos e caldeiras, linhas de vapor, maquinas rotativas, rolamentos e motores elétricos,

verificacdo de niveis de liquidos, perdas em valvulas e outros).
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1.1 Justificativa e Importancia do Trabalho

O aguecimento de equipamentos e componentes mecanicos e elétricos,
principalmente em plantas industriais, de producéo e distribuicdo de energia, causado muitas
vezes por falhas em montagens ou falta de manuteng&o, pode ocasionar problemas como
rupturas de superficies metdlicas, fadiga térmica de material e consequiente a perda de
producao da planta, implicando altos custos. A identificacdo destas falhas num estagio inicial
pode contribuir efetivamente para o bom desempenho e uma reducdo de custos de
manutencgao.

Termografia € uma das técnicas de inspecao ndo destrutiva que vem ganhando espago
no monitoramento e deteccdo de falhas com base na temperatura. Ela tem como base a
deteccdo da radiacdo infravermelha que é emitida naturalmente pelos corpos, permitindo
efetuar medi¢cbes de temperaturas, sem contato fisico com os equipamentos, mesmo em
operacdo. A medicdo de temperatura é feita a partir da radiagdo térmica emitida pelo objeto
que € convertida em imagem térmica. A conversao é feita a partir de cAmeras especiais que
transforma leitura de radiacdo térmica em uma imagem térmica, apresentando a resposta em
forma de um termograma. Possibilitando assim que se faga uma andalise do comportamento
térmico do equipamento inspecionado a partir de informagfes térmicas lidas nas imagens.

A utilizacdo desse tipo de monitoramento tem sido aplicada com bastante sucesso,
principalmente em sistemas e componentes elétricos. Associacdes como o IEEE, ANSI,
ABNT e fabricantes tém desenvolvido padrdes de variacdo de temperatura para 0s Varios
componentes elétricos e etc. Entretanto, a utilizacdo de camara termografica ha manutencgéo
nao deve se restringir apenas a avaliacao da temperatura. Uma vez que imagens termograficas
sao sinais que apresentam padrbes complexos contendo informacgdes a respeito de diferentes
aspectos e condi¢cdes do equipamento monitorado, outras informacdes além da temperatura
poderiam ser observadas na analise (local do defeito/regido) e levar a uma avaliagcdo mais
consistente do estado de operacéo dos equipamentos.

Desta forma, as técnicas de processamento e analise de imagens, em especial, as
técnicas de extracdo de parametros, surgem como ferramentas importantes no auxilio da
Termografia Preditiva e podem abrir novos horizontes para a sua aplicagdo, incluindo
inclusive, o processamento e avaliacdo automatica do problema que é uma das metas das
técnicas nao destrutivas. Neste contexto, a técnica de estatistica multivariada denominada

Andlise das Componentes Principais (ACP) apresenta-se como uma ferramenta potencial para
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0 processamento e extracdo de caracteristicas de imagens térmicas, visando o
desenvolvimento de uma metodologia de identificacdo de padrbes térmicos para uso na
manutencao preditiva com base na termografia.

A ACP é uma ferramenta muito Util na investigacao de relacdes existentes entre um
conjunto de variaveis correlacionadas. Ela serve também para a identificacdo de padrées de
variabilidade e redugédo dimensional de um conjunto de dados (GURGEL, 2000). A utilizacdo
da ACP no processamento e analise de imagens obtidas a partir da inspecdo termografica
poderia levar a identificacdo dos padrbes e condi¢cOes fisicas de operacdo associadas as
variaveis térmicas observadas, possibilitando a interpretacdo dos dados em termos da sua
variabilidade espacial (variagcbes em regides da imagem) e temporal (variagdes na sequéncia
das imagens).

A utilizacéo desta técnica no campo de ensaios nao destrutivo € bastante atraente, no
sentido de que ela pode ser usada para deteccdo e localizagdo ou mesmo a quantificacao de
defeitos ou sobre aquecimentos de maquinas e equipamentos em diferentes setores. 1SS0 €
possivel gracas a possibilidade de se estabelecer uma relacdo entre as Componentes Principai
e o perfil térmico do equipamento a partir da analise dos dados.

Consequentemente o desenvolvimento e implementagédo de uma metodologia para o
processamento e analise de imagens térmicas voltada para a area de reconhecimento €
classificagdo de padrdes térmicos poderia ampliar o alcance da termografia na inspecao e
manutencdo de componentes, buscando fornecer subsidio para identificar defeitos por
agquecimento ou descontinuidade nos materiais e outros.

O aquecimento em sistemas elétricos e maquinas, geralmente provocado por uma
carga superior aquela suportada pelo sistema, leva ao desgaste e consequentemente a redugcé
da vida uatil dos mesmos. O conhecimento do tempo de vida util do sistema e também, o
conhecimento do desgaste do sistema em determinado tempo permitem a predicdo e
prevencdo de parada ou degradacdo do sistema. Dessa forma, é possivel estabelecer um
relacdo entre o perfil térmico e as informacdes extraidas do sistema, traduzidas pelas
Componentes Principais e entdo, acompanhar o desempenho do mesmo a fim de prevenir de

possiveis defeitos e parada nao previstas.
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1.2 Obijetivo

O objetivo deste trabalho é o estudo e avaliacdo de uma proposta de utilizacdo da
técnica de estatistica multivariada, Analise das Componentes Principais (ACP), para aplicacao
na manutencéo preditiva com base na termografia, buscando fornecer subsidio para identificar

0 estado ou condi¢cbes de falha do componente a partir do aquecimento e/ou gradientes de
temperatura do mesmo.
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CAPITULO 2

2 Levantamento Bibliografico

Neste capitulo € feito um levantamento bibliografico abordando os assuntos
relacionados com a metodologia proposta neste trabalho. O capitulo aborda os assuntos da
termografia e Analise das Componentes Principais.

2.1 Termografia

A técnica de termografia tem sido aplicada com bastante sucesso no monitoramento
de maquinas, principalmente em sistemas e componentes elétricos. Ja nos anos sessenta
setenta companhias como Suidish Power Boand e Uk Electrical Generation Boand comec¢aram
a utilizar inspec¢des periddicas dos componentes elétricos com base na termografia.

Hoje o uso de cameras termogréficas para o monitoramento de temperatura é uma
realidade em varios setores industriais (controle de qualidade e monitoramento de processos,
instalacbes elétricas em geral, fornos e caldeiras, instalagdes frigorificas para localizacdo de
perdas de frio, maquinas rotativas, rolamentos e motores elétricos, verificacdo de niveis de
liglidos em recipientes, automobilismo, siderurgia, usinas, etc.) e existe uma consideravel
literatura (ANDRADE, 2003; KAPLAN, 1999; RAJIC, 2002; TAVARES; MARINETTI et
al., 2004) a respeito do assunto, incluindo normas técnicas e procedimentos de avaliacao.

Trabalho como o de Tavares e Andrade (2003) aborda os problemas relacionados a
andlise de incerteza na aplicacdo da termografia apresentando uma revisdo sobre a evolugac
da técnica, metodologias de implementacao, bem como apresentacdo das principais tendéncias
de aplicacdo presentes e perspectivas futuras. Uma vez que o processo de medicdo de
temperatura sem contato exige o conhecimento dos fatores externos que influenciam os
resultados € necessario o estabelecimento de uma metodologia para o planejamento do
experimento e analise de incerteza visando identificar os limites do uso da termografia nas

diversas areas de aplicacao.
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Para Tavares e Andrade (2003) poucas pesquisas tém dado atencdo as fontes de
incertezas associadas ao processo de medicdo com a termografia. Entretanto, artigos recente:
tém buscado uma analise integrada das diversas metodologias de medicdo, incorporando
resultados confiaveis do ponto de vista metrolégico. E apesar das técnicas de medicdo de
temperatura sem contato ainda conterem erros sistematicos e/ou aleatdrios associados, elas
tiveram evolucdo notdria nos dltimos anos.

Em Marinetti et. al. (2004), por exemplo, a termografia ativa é utilizada para extrair
caracteristicas térmicas relativas a caracterizacdo de corrosdo em materiais através da Analise
das Componentes Principais (ACP). No experimento o teste € feito em uma chapa de aco de
espessura 3 mm contendo seis furos de 10 mm de diametro com diferentes profundidades para
simular perda de material devido a corrosdo de 2% a 50% das densidades totais. No teste a
chapa de aco foi aquecida a partir de um pulso de energia e entdo uma seqiéncia de
termogramas foi registrada por uma camera termografica de model§ BIOBO00 a uma
taxa de 150 imagens em 3 segundos. Para os autores os resultados obtidos foram bons en
termos qualitativos, entretanto, eles os consideram nao previsiveis e, portanto, inadequados
para aplicacbes automatizadas.

Para sanar este problema e avancar em dire¢éo a aplicacbes quantitativas os autores
sugeriram uma aprendizagem, introduzindo uma fase de treinamento para produzir as
Componentes Principais usadas como sistema de referéncia para implementacdo de um
algoritmo de classificacéo.

A termografia infravermelha mais recentemente tem sido usada largamente em testes
nao destrutivos em materiais e em muitos casos métodos automaticos de processamentos de
sequUéncias de imagens infravermelhas tém sido desenvolvidos com o objetivo de otimizar a
analise do material ou mesmo quantificar as informacdes relativas aos defeitos.

A literatura é ampla nesta area (DINIS, 2009; LIENEWEG, 1976; MARINETTI et
al., 2004; MALDAGUE; MARINETTI, 1996; RAJIC, 2002), entretanto, apresenta analises
feitas apenas do ponto de vista qualitativo, pois quantificar informacoes relativas a defeitos a
fim de fazer previsdo é tarefa dificil de ser realizada pela presenca de sinais ruidosos que
podem corromper ou mesmo mascarar informagdes importantes do sinal capturado pela
camera entre outros problemas envolvidos na analise.

Embora, alguns trabalhos apresentem algoritmos de automatizacdo da técnica de
termografia com bons resultados a intervencédo humana ainda € necessaria na interpretacao de
sequéncias de imagens termograficas. A necessidade de novos métodos ou mesmo

implementacdo de algoritmos de extracdo e quantificacdo de informacdes térmicas para o
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auxilio da termografia é um fato. Alguns trabalhos ja apresentam algoritmos de automatizacéo
da técnica.

Susa (2007) apresenta uma analise de resultados experimentais obtidos por
termografia ativa. O método foi aplicado a uma amostra de estrutura complexa, uma chapa do
tipo colméia, contendo defeitos de tipos e tamanhos diferentes com localizacdo e
profundidades distintas. No trabalho, o autor propde a possibilidade de modelar amostras
complexas inspecionadas por termografia infravermelha, usando o método dos elementos
finitos, bem como a possibilidade de identificar caracteristicas e tipos de defeitos usando os
resultados obtidos. O autor usa um pulso de duracdusl@nilissegundos) para excitar a
superficie da amostra e uma camera do tipo ThermoCAM TM Phoenix® da FLIR Systems
para aquisicdo da sequéncia de imagens. Neste caso, a evolucado de temperatura na superfici
das areas defeituosas e nao defeituosa da amostra foi acompanhada a partir de curvas nun
gréfico. Estas curvas foram entdo, usadas para comparar os resultados experimentais com
resultados numeéricos e analisar as diferencas entre esses resultados. Na andlise, parametro
como densidade da poténcia da fonte de calor e a emissividade da superficie da amostra,
foram ajustados para obter resultado da simulacdo numeérica tdo préximo quanto possivel dos

dados experimentais.

2.2 Analise das Componentes Principais

As técnicas de processamento e analise de imagens, em especial, as técnicas de
extragdo de parametros, tém se mostrado como potenciais ferramentas no auxilio da
Termografia Preditiva. A Analise de Componentes Principais (ACP), por exemplo, emergiu
como ferramenta de grande utilizacdo nos ensaios ndo destrutivos pelo seu potencial na
localizacdo de defeitos em maquinas. Essa técnica também vem sendo bastante usada par:
analise de imagens de satélite, reconhecimento de faces e fala e na medicina.

A literatura é bastante ampla na area de processamento de imagens e com diferentes
técnicas e abordagens mostrando os varios aspectos de cada uma e uma das técnicas de gran
interesse e que tem poténcia para analise termogréfica é a Analise de Componentes Principais
(KRISHNAPILLAI et al., 2005; MARINETTI et al., 2006; RAJIC, 2002).

A utilizacdo desta técnica tem ganhado importancia cada vez maior, e a sua aplicacao

vem se expandido para diversos setores sensoriamento remoto, compressdo de dados e en
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aplicacdes biomédicas e setores de processamento de imagens e de testes de Ensaios Nac
Destrutivos (ENDs), conforme ser& discutido na proxima secao.

Diversos estudos tém sido feito e muitos trabalhos publicados sobre a Andlise das
Componentes Principais. Sua aplicacdo vem crescendo em areas como processamento de
imagens, testes de Ensaios N&o-Destrutivos (ENDs), reconhecimento de padrfes,
sensoriamento remoto entre outras.

Trabalhos como o de Gurgel (2000) na area de sensoriamento remoto utiliza a
Andlise das Componentes Principais em imagens de satélites. Neste trabalho a autora analisa c
agrupamento e o comportamento estatistico de dados de indices de vegetacdo (indice de
Vegetacéao por Diferenca Normalizada) e avalia as conexdes entre esses dados, a Radiacao d
Ondas Longas (ROL) e as variabilidades climéticas anuais e interanuais no Brasil. A anélise
revelou que as Componentes Principais estao relacionadas a fatores ndo climaticos como, por
exemplo, as queimadas. Além disso, a autora conclui que as componentes principais estao
associadas da atividade convectiva, as estacbes do ciclo anual (verdo/inverno e
primavera/outono) bem como o fenémeno do El Nifio.

Ja o trabalho de Figueiredo (2006) apresenta uma nova metodologia para analise de
séries temporais e conjunto de dados que possuam alta dimensdo. Neste trabalho o autor
propés o uso da Analise das Componentes Principais Nao Lineares (NLPCA) em séries de
imagens temporais produzidas sinteticamente. Para validar o método proposto, o autor aplicou
NLPCA a um conjunto de imagens da superficie do mar de uma regido do Atlantico Sul, junto
a costa do Rio Grande do Sul e a um conjunto de imagem de faces.

Kitani e Thomaz (2006) também utilizaram a ACP para o reconhecimento de faces.
Neste caso, o trabalho aborda a técnica de maneira tedrica, discutindo alguns conceitos
computacionais a fim de levar o leitor a compreensao de um programa desenvolvido pelos
autores (FACES.EXE). Além de abordar a técnica de um ponto de vista tedrico, este trabalho
apresenta um resumo sobre a pesquisa na area de reconhecimento de faces, mas concentrand
se na técnica estatistica mais utilizada nesta pesquisa (ACP).

Gonzalez e Woods (2000) e Gonzalez e Woods (2007) aplicam a ACP em um
conjunto de dados formados por seis imagens geradas por um “scanner” aéreo multiespectral
de seis bandas operando com comprimento de ondas diferentes. Nesse caso particular a ACF
foi utilizada para mostrar seu potencial em compressdo de dados, entretanto, os autores
abordam a ACP relacionado-a aos conceitos matematicos, bem como aos seus aspectos

computacionais.
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No contexto de ensaios térmicos ndo destrutivos destaca-se o trabalho de Marinetti
al (2004) que discute a aplicacdo da Andlise das Componentes Principais para analise
estatistica de sequiéncias de imagens termograficas (Infravermelha). Os autores utilizam esta
técnica na avaliacdo de dados experimentais, obtido em regime transiente. No trabalho, uma
fase preliminar de teste e aprendizagem foi introduzida para produzir um sistema de referéncia
utilizado na implementacao de um algoritmo de classificacao.

No presente trabalho, a Andlise de Componentes Principais (ACP) sera estudada para
ser utilizada como a principal ferramenta de analise, buscando auxiliar o desenvolvimento de
técnicas de manutencdo preditiva e preventiva com base na termografia.

O potencial desta técnica para aplicagdo como em ensaios ndo destrutivos, analise
termografica aparece em varios artigos como Krishnapillai e2@05), Marinetti et al.

(2006) e Rajic (2002).
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CAPITULO 3

3 Fundamentos Teoricos

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos relacionados com o trabalho em
gue sdo abordados os conceitos da termografia, ensaios ndo destrutivos, processamento de

imagem visual e imagem térmica.
3.1 Termografia

A avaliacdo das condi¢cdes de funcionamento e desempenho de maquinas e
equipamento a partir do monitoramento do seu comportamento térmico vem se consolidando
em varias areas da engenharia e, pode-se dizer que uma das variaveis de maior interesse ness
avaliacdo é a temperatura. A temperatura € um excelente indicador para a avaliacdo das
condicdes de operacao e, portanto, pode ser utilizada na avaliagéo de indices de confiabilidade
de funcionamento de sistemas e equipamentos industriais.

Embora ainda muitos métodos convencionais de medida de temperatura sejam
usados, com a introducéo de inovadores hardwares e softwares de computadores, o controle de
processos térmicos e medidas de temperatura tém sido facilitados e a manutencao preditiva
com base na temperatura vem se tornando possivel em varias areas. Mais recentemente, &
termografia emergiu como uma técnica de medicdo de temperatura sem contato que vem
sendo amplamente usada em teste ndo destrutivos, bem como técnicas alternativas de
manutencdo preditiva e preventiva ou mesmo como complemento de técnicas de inspecgéo
convencionais (KAPLAN, 1999).

A termografia tem apresentado uma gama de utilizacédo, desde a simples operacéo de
deteccdo de presenca de objetos em ambientes n&o iluminados, passando pela medi¢cdo de
temperaturas superficiais e deteccdo de defeitos internos em estruturas metélicas e de
concreto, monitoramento de maquina, entre outros. A aplicacdo da termografia na manutencéo
preditiva tem levado a uma maior atencdo com relacdo aos conceitos metroldgicos e as

possiveis fontes de incerteza da medicdo, seja decorrente de fatores externos ou inerentes dc
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préprio processo, 0 que poderia colocar em xeque a confiabilidade metrolégica da técnica
(TAVARES; ANDRADE, 2003).

A busca de métodos e procedimentos que possam auxiliar a termografia preditiva na
definicdo de procedimentos e padrdes de inspecdo que garantam operacionalidade da
ferramenta, calibracdo periédica da cémera além do desenvolvimento de pesquisas e
procedimentos que possam minimizar o erro no uso da técnica (ARAUJO et al., 2008), vem
consolidando a aplicacdo da termografia para manutencéo.

Os assuntos relacionados a metrologia e fontes de incertezas ndo serédo diretamente
tratados neste trabalho e podem ser consultados em artigos como o de Tavares e Andrade
(2003). Neste trabalho, a termografia sera utilizada como uma ferramenta da manutencéo
preditiva e 0 objetivo maior é estudar e avaliar como a ACP pode ser aplicada para avaliar e
extrair as informacdes relevantes do estado do componente em analise a partir da imagem

térmica.
3.2 Introducao a Teoria da Termografia

Todo corpo com temperatura acima do zero absoluto emite energia através de
radiacdo eletromagnética. Essa energia produzida pela agitacdo das particulas desse corpo ¢
chamada de energia térmica e a medida do estado de agitacdo dessas particulas € chamada ¢
temperatura. Se um corpo tem temperatura maior que outro corpo, sua energia térmica esta em
um nivel mais elevado que a do outro. Quando dois corpos em temperaturas diferentes sao
postos em contato, espontaneamente ha a transferéncia de energia térmica do corpo mais
guente para o mais frio. Assim a temperatura do mais frio aumenta e do mais quente diminui
até atingir o equilibrio e neste ponto ndo ha mais a troca de calor entre os corpos. Dessa
forma, define-se calor como sendo a energia térmica em transicdo, motivada por uma
diferenca de temperatura (BOAS, 1987).

Para que ocorra essa transicao a energia térmica precisa ser transportada de um objetc
para o outro de forma que as temperaturas, e consequentemente o fluxo de calor, permanece
constante (KAPLAN, 1999). Neste contexto, existem trés formas de transferéncia de calor:
conducao, conveccéo e radiacgéo.

A conducdo é a transmissao de calor em que a energia passa de um corpo para outro atrave:
das particulas do meio que os separa. Para esse processo ocorrer € necessario um mei

material, ndo podendo ocorrer, portanto, no vacummvec¢da@ um processo de transmissao
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de calor através do movimento de massas de fluido, trocando de posi¢cdo entre elas. A
radiacdo € o processo de transmissdo de calor por meio de ondas eletromagnéticas (ondas de
calor), podendo ocorrer em meios materiais ou no vacuo (BOAS, 1987). No caso da radiacéo,
a esse tipo de transmissédo de calor sdo atribuidas propriedades tipicas de uma onda comc
frequiéncia e comprimento de onda.

O comprimento de onda dos diferentes tipos de radiacdo pode ser observado quando
ilustrado no espectro eletromagnético. O espectro eletromagnético € composto por radiacdes
de diversos comprimentos de onda. Por exemplo, 0os raios gama, raios-X e ultravioleta séo
radiacbes com pequenos comprimentos de ondas e sao interessantes pela alta energic
associada. Ja as ondas de radio sdo ondas de grandes comprimentos. A por¢ao intermedidri

do espectro eletromagnético, que se estende aproximadamente de Cumy €08 porcao de

maior interesse nesse trabalho, visto que além dos raios ultravioleta e todo espectro visivel, é
nesta faixa que pode ser encontrado a radiacdo infravermelha (IV) que € base da termografia.
A figura 3.1 ilustra o espectro eletromagnético e as faixas de ondas que vao desde os raios
gama até as microondas ou ondas de radio.

Conforme discutido em Kaplan (1999) o comprimento de ondas de cada tipo de
radiacdo que ocupa o espectro eletromagnetico ndo mostra uma medida precisa do inicio e do
término das regifes ocupadas por cada tipo de radiacdo, a literatura trabalha com medidas
aproximadas do comprimento de cada tipo de faixa de onda eletromagnética dependendo do

interesse particular de cada aplicacao.

Figura 3.1: Espectro eletromagnético e a regido de medi¢ao do infravermelho (Fonte: Adaptado de
Kaplan,1999).
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Como discutido anteriormente, os raios gama sdo ondas eletromagnéticas com

comprimento muito pequeno, ou seja, ondas de comprimento que vac10™ m: (metros)

a10™*m. Estes raios s&o produzidos por atomos e elementos radioativos e so utilizados no
tratamento de algumas doencgas. J4 os raios X, sdo ondas que ocupam a porcdo do espectr
eletromagnético entrl0?m e 10° m, séo utilizados no diagndstico de ossos e dentes, em
tomografias e aeroportos para deteccéo de materiais.

A radiacdo ultravioleta (UV) sdo ondas de comprimento e400a 15nm
(nanbémetro).

Os raios visiveis ou luz visivel sdo ondas eletromagnéticas que ocupam uma por¢ao
do espectro eletromagnético compreendido € 4x10”' m a 7x10" m aproximadamente,
sdo0 ondas que podem ser vista pelo olho humano.

A radiacao infravermelha (IV) é caracterizada por comprimentos de ondas que vao de

0,75u4m al100um, porcao que se estende desde o limite visivel até a banda das microondas.
Em termos praticos essa medicdo pode ser feite 0,754m a 30 mconforme observado

em Kaplan (1999).

Ja asmicroondasséao radiagcbes que possuem comprimento acima do comprimento
dos raios infravermelhos.

As ondas de radio sédo produzidas por equipamentos eletrénicos (transmissores) e
ocupam uma por¢do do espectro eletromagnético chamado de espectro de alta frequéncia. Na
figura 3.1 as abreviacdes EHF, SHF, UHF, VHF, MF, LF, VLF derivadas do iexgfésme
high frequency, super high frequency, ultra high frequency, very high frequency, médium
frequency, low frequency, very low frequensignificam ondas de radio de frequéncia
extremamente alta, super alta, ultra alta, muito alta, média, baixa e muito baixa,
respectivamente.

A radiacao infravermelha@ue € a base deste trabalho foi detectada pela primeira vez

pelo astronomo Sir William Hersch(1738-1822 em 1800. Ela é a transmissédo de energia

na forma de onda eletromagnética, caracterizada por um comprimento de onda compreendido
na porcédo infravermelha do espectro eletromagnético.

A regido do infravermelho é subdividida em quatro por¢cfes cujos nomes estdo
relacionados com sua proximidade com a regido visivel: infravermelho préximo, por¢cao que

vai de 0,75um a 3um (NIR — “near infrared”), infravermelho médio, por¢cdo que vai de

3uma 6um (MIR — “middle infrared”), infravermelho distante, por¢cdo que va6um a
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15um (FIR — “far infrared”) e infravermelho extremo (XIR -ektreme infrare) porcao que
vai de15um 8100um. As faixas do infravermelho médio e do infravermelho distante séo

regides de particular interesse para as tarefas de deteccdo e reconhecimento por possuiren
condicOes de propagacao mais favoraveis (NEVES, 2003).

Além das propriedades tipicas (frequéncia e comprimento), outro aspecto importante
a ser observado na radiacdo é a emissividade.

Como discutido anteriormente, todo corpo com temperatura acima de zero absoluto
produz radiacédo térmica que pode ser medida e mapeada, no entanto, essa radiacao varia en
funcéo da emissividade dos corpos e sofre influéncia do efeito de absorgéo da atmosfera.

De acordo com Santos (2006) a emissividade representa a capacidade de emissao de
radiacdo dos corpos e esta propriedade depende do tipo de material, do comprimento da onda,
da temperatura e do angulo de visdo. Considerar a influéncia desse parametro no processo de
medicdo de temperatura, além de outros como as variagfes climaticas, a radiagdo solar, a
atenuacao atmosférica e o vento € de fundamental importancia no processo de medi¢do de
temperatura. Esses condicionantes estdo associados ao processo de medicado de temperatura
podem mascarar defeitos e introduzir erros nos resultados da medicéao.

Entretanto, a introducdo de sensores mais precisos no mercado, implementados a
partir de novos modelos matematicos, tem ajudado a solucionar alguns problemas associados
ao processo de medicdo e validacdo de resultados a partir de analises mais completas da
informacé&o térmica obtida. Com o progresso desses detectores de radiacao infravermelha a
termografia evoluiu significantemente no final do Ultimo século. Hoje véarios sdo o0s
instrumentos de medicdo de temperatura utilizados, alguns ja consolidados no mercado
industrial. As cameras termograficas, equipamentos mais sofisticados, que fornecem imagens
térmicas a partir de sensores de infravermelho vém sendo empregadas cada vez com maior
freqUéncia, principalmente devido a sua gama de aplicacbes. Embora elas tenham tornado
mais acessiveis, 0 seu custo ainda tem sido um limitante do seu uso.

Do ponto de vista de estimulo térmico a termografia pode ser classificada em ativa e
passiva. Na termografia passiva nenhum estimulo térmico é necessario, uma vez que existe
uma diferenca entre a temperatura do objeto em estudo e a temperatura ambiente onde ele est
sendo estudado, assim a radiacdo emitida pelo préprio objeto é convertida em medida de
temperatura pela camera termogréfica. Ja na termografia ativa, as estimulagfes termograficas
sdo aplicadas durante o ensaio e varias formas de estimulo térmico podem ser empregadas,

cada uma com caracteristicas e limitacbes propria FRiIsé Thermografh)y termografia
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modulada (Module ou “Lock-in” Thermografhytermografia pulsada por faseulse Phase
Thermografhy). A escolha do tipo de estimulo térmico depende ndo sé das caracteristicas da
superficie a ser testada, mas essencialmente, do tipo de informacéo requerida. A termografia
passiva tem sido muito eficiente em aplicagcbes como programas de manutencao preventiva,
avaliacdo de processos e componentes industriais e aplicacdes médicas onde o avaliador tern
condicOes de identificar a presenca de anomalias e diferenca de temperatura no ambiente que,
como discutido anteriormente, podem afetar as caracteristicas qualitativas do resultado
(TAVARES; ANDRADE, 2003).

3.3 Termografia para Ensaio Nao Destrutivo

De acordo com 0 exposto na secdo anterior a termografia € uma técnica que atua na
por¢cdo do espectro eletromagnético ocupada pela radiacdo infravermelha e pode ser definida
como uma técnica de sensoriamento remoto que possibilita a medicdo da radiacdo
infravermelha emitida pelos corpos sujeitos a variagéo e tenséo térmica, fornecendo os valores
de temperatura bem como transformando o campo de temperatura em imagem termografica
(termograma) em tempo real.

No contexto dos Ensaios Nao-Destrutivos (END(s)) a termografia infravermelha é
uma técnica para uso na manutencdo que converte a radiacéo infravermelha emitida por um
equipamento, em imagem termografica de maneira rapida, precisa e sem o desligamento do
mesmo. Isso € possivel porque a radiacdo térmica emitida pelo componente € captada e
convertida em uma imagem térmica por cameras (termovisores) que transformam o sinal
térmico recebido em imagens. Os niveis de temperatura capturados pelos detectores da camer:
sdo medidos a partir de um escala de cores, em que cada temperatura corresponde a uma dac
cor numa escala policromatica (escala de cores) ou um tom de cinza em uma escala
monocromatica (escala em tons de cinza). Neste caso, a condicdo de manutencdo pode sel
acompanha a partir da temperatura, sendo que as diferencas de energia radiante no sistems
serdo mostradas como variacbes de tons de cinza ou de cor nessas escalas e a tomada c
decisdo é feita com base nesses parametros (ROCHA, 2006).

Assim, na termografia o perfil térmico do equipamento é mostrado em um grafico de
cores, sendo que as variacdes térmicas do mesmo sdo observadas no termograma a partir da
alteracbes na intensidade das cores. Essas alteracbes podem apontar problemas como ma

funcionamento ou mesmo sinais de reduc¢do da vida Gtil do equipamento.
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A utilizagéo da termografia na manutencgéo preditiva vem ganhando cada vez mais
espaco como ferramenta ndo destrutiva. Sua importancia no campo dos Ensaios N&o
Destrutivos se deve, principalmente, ao seu carater nao intrusivo o que permite a inspecao do
equipamento sem prejuizos na producao.

A termografia também apresenta outras vantagens como possibilidade de medicao da
temperatura em objetos em movimento, operagcdo em ambientes de dificil acesso, alta
velocidade de medicdo e de respostas, inspecdo de grande superficie em curto espaco de
tempo associado a facilidade de operacdo da camera termografica. Todos esses aspectos
tornam essa técnica bastante atraente para utilizacdo em sistemas de manutencdo, visandc
detectar falha ou anomalias em equipamento e processos industriais.

Uma das principais caracteristicas da termografia € a sua praticidade de uso e o fato
da sua aplicacdo ndo exigir o desligamento dos equipamentos sob inspecdo. Isso vem
consagrando sua utilizacdo nas diversas areas de manutencdo, principalmente, como
ferramenta de avaliagdo ndo destrutiva. Na &rea da manutencéo preditiva a termografia vem se
consolidando com ferramenta bastante pratica e seu objetivo é detectar falhas incipientes que
podem evoluir para situacbes de total degradacdo ou comprometimento do equipamento,
implicando em paradas n&o previstas e, consequentemente, aumento de custos.

A técnica de termografia vem atualmente ganhando espaco para analise e medidas de
temperatura por ser uma ferramenta bastante adequada tanto, para medida de temperatura
como para monitoramento da assinatura térmica de maquinas e componentes e sua
aplicabilidade se da em diversas areas do conhecimento.

Exemplos de aplicacédo dessa técnica sdo encontrados em varios setores. Na industria
automobilistica a termografia tem sua utilizacdo na andlise termografica nos motores, no
desenvolvimento e estudo do comportamento de pneumaticos, sistema de refrigeracdo. Na
siderurgia € utilizada no levantamento do perfil térmico dos fundidos e na inspecdo de
revestimentos refratarios dos fornos entre outros.

Neste trabalho a termografia sera avaliada como ferramenta para monitoramento e
avaliacdo da condicdo de funcionamento utilizada em técnica de manutencdo preditiva
aplicada em sistemas elétrico-eletrdnicos e mecanicos.

As desvantagens da técnica sdo representadas pela dificuldade na deteccdo de
defeitos em regi6es mais profundas em relagdo a superficie analisada, variagbes muito
pequenas de temperatura podem nao ser detectadas. Além desses, problemas relacionados col
0 processo de medicdo em si como a emissividade do material, efeito da temperatura

ambiente, umidade relativa, ruidos, a radiacdo solar ou de outras fontes introduzindo falsos
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pontos, a influéncia do vento que dissipa o calor resfriando os componentes aquecidos
gerando erro na analise podem se apresentar como limitantes no uso dessa técnica (SANTOS,
2006).

Preocupados com as fontes de incertezas que influenciam no processo de medicéao,
pesquisadores ja concentram na busca constante de métodos e procedimentos que possar
auxiliar a termografia preditiva. Um exemplo é a implantacdo de programa de treinamentos e
encontros como o promovido por FURNAS em 2001. Programas como esse tem ocorrido com
freqUéncia no intuito de estudar as limitacdes e vantagens da técnica e promover alternativas
que possam viabilizar a aplicacdo da técnica. Técnicos, inspetores e operadores trocam
conhecimentos e compartilhavam visbes distintas sobre o uso da termografia para criar assim
procedimentos padrdes de inspecdo que garantam operacionalidade da ferramenta; calibragac
periodica da camera além do desenvolvimento de pesquisas e procedimentos que possam
minimizar o erro no uso da técnica (ARAUJO et al., 2008).

O erro humano que pode variar com o treinamento, motivagcéo e capacidade visual do
inspetor também pode aparecer como um limitante no processo de medicao.

Assim, as vantagens da utilizacdo da termografia em comparag¢do aos outros ensaios
ndo destrutivos dependem ndo sé da experiéncia, por parte do usuario, na manipulacdo do
equipamento de medi¢cdo e na interpretacdo da imagem termografica obtida, mas também e,
sobretudo, do conhecimento das caracteristicas termogréaficas do material sob investigacao e
das condicbes ambientais presentes durante o0 ensaio, fatores que influenciam
preponderantemente os resultados (TAVARES; ANDRADE, 2003).

Adicionalmente, técnicas automaticas de andlise de imagens térmicas podem auxiliar
a termografia para uma andlise mais consistente do problema. A importancia da aplicacdo da
Andlise das Componentes Principais Térmicas (ACPT) em Ensaios N&o-Destrutivos esta no
fato de que as imagens termograficas obtidas em cada inspecéo térmica apresentam correlacac
espacial e temporal e podera existir uma forte relacdo entre as Componentes Principais e o
perfil térmico do sistema. Isso permite uma real avaliacdo do estado do componente em
questado. Outro aspecto importante nesta técnica € que ela permite uma avaliacdo automatica
de uma sequéncia de imagens térmicas que € uma meta dos Ensaios Nao-Destrutivos.

O processamento de imagens termograficas a partir de técnica apropriada pode
mostrar eventuais mudancas (periddicas ou aperiddicas) do sistema. Neste caso, técnicas de
processamento de imagens podem representar ferramentas de grande alcance na manutencé

preditiva baseado na termografia, visto que elas permitem a extracdo de outros parametros,
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além da temperatura do objeto monitorado (ensaiado). Uma dessas técnicas é a Analise das
Componentes Principais Térmicas (ACPT) que sera discutida em detalhe no préximo capitulo.

3.4 Processamento e Analise de Imagens Digitais

Nesta se¢do serdo tratados os conceitos basicos para o processamento de imagens
bem como sua utilizacdo na analise de imagens termograficas.

A area de processamento de imagens vem crescendo vigorosamente nas ultimas
décadas e tem uma vasta gama de aplicacdes. Sua utilizagdo no campo cientifico é
multidisciplinar, se destacando em &reas como astronomia, biologia, medicina, aplicacbes
industriais, entre outras.

O processamento de imagens tem sido utilizado ainda para tarefas de compreensao de
imagens, reconhecimento de padrbes, andlise em multiresolugdo e multifrequéncia, andlise
estatistica, codificacdo e transmisséo de imagens, inspec¢éo termografica, etc.

A aplicacdo do processamento de imagens em diversas areas esta associada
diretamente a analise da informacdo, pois estamos sempre buscando informac¢des quantitativas
ou mesmo qualitativas que representem um fendémeno estudado. O termo processamento de
imagens vem de processamento de sinais, e como uma imagem é um sinal bidimensional, ela é
na realidade, um suporte fisico que carrega no seu interior uma determinada informacao que
pode estar associada a uma medida (sinal associado a um fenémeno fisico), ou a um nivel
cognitivo (sinal associado a conhecimento). Assim, conforme discutido em Albuquerque e
Albuquergue (2009), processar uma imagem significa transformé-la sucessivamente com o
objetivo de extrair informacéo nela presente.

O interesse em processamento de imagens de acordo com Gonzalez e Woods (2000)
decorre de duas areas. Uma representando as técnicas de processamento que permitem obte
melhoria (enhancemé@ntde informacdo visual para interpretacdo humana e outra o
processamento de dados de cenas para a percep¢ao automatica por maquinas. Uma da
primeiras aplicacoes do processamento de imagens da primeira categoria foi 0 melhoramento
de imagens digitalizadas para jornais, enviadas por meio de cabo submarino de Londres para
New York.

Ja na categoria de problemas relacionados a percepcdo por maquinas, inclui o
reconhecimento de caracteres, visdo computacional industrial para montagem e inspecao de

produtos, reconhecimento militar, processamento automatico de impressdes digitais,
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processamento de imagens de satélites e de infravermelho para o monitoramento e inspe¢ao ne
area industrial. Nesta categoria, 0 interesse se concentra em procedimentos e técnicas pare
extrair de uma imagem ou seqiéncia de imagens a informacdo adequada para 0 processaments
computacional. Neste trabalho, em especial, € utilizada a técnica da ACP para extrair
informacgBes térmicas de uma sequéncia de imagens. Neste caso, essas informagfes Sac
processadas a fim de serem utilizadas posteriormente para uma possivel classificacdo
automatica.

Em geral, as informacdes extraidas automaticamente de uma ou mais imagens
apresentam pouca semelhanca com as caracteristicas utilizadas pelo sistema visual humano n:
interpretacdo de contetdos. Assim, processar imagem com 0 uso de maquina é tarefa
extremamente complexa e, sobretudo, dependente do problema envolvido. Um sistema geral
de viséo, que atenda a todas as solicitacdes, € um sistema complexo e de alto nivel. Entretanto.
estudos na area de reconhecimento automatico concentram o interesse em entender e projeta
sistemas de reconhecimento genérico com caracteristicas semelhantes a do sistema visual
humano. Tarefa que demanda grande esforco, longo tempo de pesquisa e altos investimentos.

Para Gonzalez e Woods (2000) o processamento de imagens € caracterizado por
solucdes especificas em que técnicas dedicadas a um dado problema nem sempre apresentat
bons resultados quando aplicada em outros problemas. A solugdo de um problema especifico
requer pesquisas e desenvolvimento significativos.

Embora tenham ocorrido avangos na tecnologia e a criacdo de inovadores softwares e
superprocessadores capazes de efetuar célculos numéricos em pouquissimo tempo, o
computador esta longe de executar tarefas ainda feitas apenas pelo humano. Tal como é, por
exemplo, o reconhecimento de uma pessoa que parece ser tarefa simples, porém baseada er
detalhes percebidos, somente pelo cérebro humano, que € capaz a partir de uma grande
quantidade de informacdes de luminancia e crominéncia fazer o reconhecimento em apenas
poucos milissegundos. Processar imagens, portanto, exige por antecedéncia uma compreensac
“filoséfica” do mundo ou dos conhecimentos humanos. N&o existe, no entanto, uma solucéo
Unica e abrangente para todos os problemas nem sistemas de analise de imagens complexos
que funcionem para todos os casos (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2009).
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3.5 Imagens Térmicas

Esta secdo apresenta de maneira simples os conceitos basicos do processamento de
imagens para um melhor entendimento do processamento de imagem térmica, porém, sem
abordar os detalhes relacionados as técnicas de andlise de imagens. O leitor interessado en
mais detalhes pode consultar Albuquerque e Albuquerque (2009) e Gonzalez e Woods (2000).

Para uma imagem monocromatica a representacdo da mesma pode ser feita por uma
funcdo bidimensional de intensidade de f(X’ y), ondex ey sao as coordenadas espaciais e

o valor def em qualquer pont(X, y) € proporcional a intensidade/brilho (niveis de cinza) da

imagem naquele ponto.

Em termo computacional, a image f(X, y) digitalizada é definida discretizando seu
dominio espacial (amostragem) nas direcesy, gerando uma matriz (M x N amostras,

em queM e N representa a resolucdo espacial. Cada elen(x,y) da matriz é chamado

de pixel (elemento de quadro) e esta associado a um n(L egoe representa seu nivel de
cinzal/intensidade, em escala monocromatica ou a uma dada cor, em escala de cores.

O termo niveis de cinza € usado para se referir a intensidade de imagens monocromaticas.
Imagens coloridas sdo combinagdes de imagens bidimensionais individuais. No sistema de
exibicdo de imagens em cores, por exemplo, no sistema R@&8&, Green, Blue), uma
imagem colorida € uma imagem multiespectral obtida a partir da combinacdo das trés

componentes (bandas) individuais da imagem, componentes vermelha, verde e azul. Neste

caso, cadpixel P« é representado numericamente por trés ve( o} ,pz,p3), um para cada

banda em que Px, com k = 1,23, é o valor dopixel em cada banda numa dada posicédo da

imagem. A figura 3.2 ilustra uma imagem em sua forma digital. Esta figura pode ser entendida
como a representacdo numérica (discreta) de um objeto ou uma cena. Cada elemento da matriz
(pixel) tem um valor numerico que representa o seu valor de brilho ou intensidade na imagem.
Cada valor corresponde a um nivel ou tom de cinza em escala monocroméatica (escala em
niveis de cinza). @ixel em destaque nesta imagem tem seu valor de brilho/intensidade 126,

em uma escala que varia de 0 a 255 tons ou niveis de cinza.
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0 9 30 68 92 | 229 | 110 | 180 | 145 | 155

10 25 45 98 | 110 | 127 | 144 | 155 | 177 | 165

30 | 56 68 | 99 (101 [ 129 ( 135 | 150 | 155 | 167

27 30 50 80 | 120 | 122 | 140 | 167 | 178 | 202

60 82 | 112 | 133 | 152 | 155 | 167 | 179 | 200 | 220

O 80 97 [ 127 | 145 | 144 | 168 | 179 | 200 | 205 | 215

112 | 130 | 142 | 155 | 167 | I78 | 195 T 240453126

122 | 141 | 156 | 168 | 179 | 193 | 204 | 222 | 230 | 240

144 | 155 | 166 | 177 | 195 | 203 | 218 | 226 | 244 | 255

155 | 167 | 175 | 192 | 205 | 215 | 226 | 242 | 250 | 254

Figura 3.2 Imagem digital em 256 tons de cinza (Fonte: Adaptado de Silva, 2005).

O termo imagem estéa inicialmente associado ao dominio da luz visivel, porém é
muito frequente ouvir falar de imagens quando uma grande quantidade de dados esta
representada sob a forma bidimensional. S&o as imagens multivariadas ou multidimensionais.

O caso mais simples de imagem multivariada €, geralmente, representado por uma
matriz de ordem trés. S&o exemplos, as imagens visuais coloridas tiradas de uma determinada
cena, estas imagens apresentam VAarios canais ou respostas para o valor de intensidade d
pixel. Os varios canais, com diferente comprimento de onda ou energia sdo entdo, empilhados
formando uma imagem multivariada (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2009).

Na analise de imagem visual em cores, geralmente, € realizada a decomposicédo da
mesma nas cores primarias vermelha, verde e azul. Neste caso as trés imagens séo processad
como uma imagem multivariada.

Imagens infravermelhas captadas durante as inspecfes de um determinado
componente sdo também tratadas como imagens multivariadas. A figura 3.3 mostra uma
imagem infravermelha (termograma) de um componente elétrico (chave elétrica) em escala de

cores.
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Imagem Infravermelr

10 20 30 40 50 60
Temperatura

Figura 3.3: Imagem infravermelha de um sistema elétrico.

Cada cor representa um valor de temperatura de acordo com a escala representada na
figura. Se esse termograma for analisado como uma imagem visual em cores, a decomposi¢cao
do mesmo em suas componentes RGB pode ser usada para formar uma imagem multivariada
de ordem trés. No caso do monitoramento do componente uma imagem multivariada seria
formada pelo empilhamento das imagens tiradas a cada inspecéo.

Neves (2003) define uma imagem infravermelha como sendo um mapeamento
bidimensional em tons de cinza (ou em cores) representando a captacdo da radiacao
infravermelha feita por um detector especifico. Este mapeamento bidimensional representa a
caracterizagdo e quantificacdo da energia térmica emitida por um objeto.

Um exemplo de imagem multivariada bastante comum € encontrado na é&rea de
sensoriamento remoto. Neste caso, uma imagem que inclua as varias bandas da regiao visivel
e do infravermelho do espectro eletromagnético pode ser tratada como uma imagem
multivariada.

A figura 3.4 mostra uma imagem multivariada formada por seis imagens (em tons de
cinza), as chamadas bandas teméaticas do satélite Landsat, utilizadas pela NASA para
monitoramento da Terra. As imagens mostram a cidade de Washington, destacando
caracteristicas como construgdes, estradas, vegetacdo, e um rio principal passando pela cidade
Cada banda é apresentada em uma escala ou janela espectral com comprimento de onda:

diferentes, expressos ¢ um.

As trés primeiras imagens possuem resposta espectral na porgcdo visivel

correspondente ao azul, verde e vermelho com comprimento de 045 052um,

0052- 060um e 063- 069um, respectivamente. Enquanto que as trés ultimas possuem
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comprimento de onda na por¢ao do espectro infravermelho corresponi 0.76- 090um,

155-175um e 104-125um, respectivamente.

(@) (b) (c)

(d) (e) ()
Figura 3.4: Imagens do satélite LANDSAT, de Washington. (a)-(c) bandas azul, verde e vermelho do
espectro visivel, (d) infravermelho préximo, (e) infravermelho médio e (f) infravermelho térmico (Fonte:
Gonzalez e Woods, 2007).

Cada imagem apresenta caracteristicas e aplicacOes diferentes. A banda do azul pode
ser utilizada para mapeamento de aguas costeiras e identificacdo de feicBes (caracteristicas)
culturais (plantagbes), a banda verde para medidas dos picos de reflectancia da vegetacao e
estimar o vigor da vegetacdo. J4 a banda vermelha serve para diferenciar espécies vegetais ¢
identificar feicbes (caracteristicas) culturais (plantacdes). A banda do infravermelho proximo
é utilizada para identificar o tipo, vigor e biomassa da vegetacdo, de rios/ mares (corpos
d’agua) e umidade dos solos, a banda do infravermelho médio é utilizada para 0 mapeamento
de vegetacdo, umidade dos solos e para diferenciacdo entre nuvem e neve, enquanto que &
banda do infravermelho termal serve para analisar o estresse da vegetacdo e também para «
mapeamento térmico da cidade (COUTINHO, 1997; GONZALEZ; WOODS, 2007).

Em manutencdo e em testes ndo destrutivos por termografia, as imagens

infravermelhas séo utilizadas para o acompanhamento do perfil térmico do sistema. Neste
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caso, o sistema é inspecionado de tempo em tempo e a sequéncia de imagens registradas nz
inspec¢des forma uma imagem multivariada que posteriormente sera tratada como tal.

A analise de imagem multivariada ndo é uma tarefa muito simples e o problema
aumenta quando se deseja fazer o processamento dessa imagem, principalmente pelo volume
de informacéo contido nela. Neste caso, técnicas de processamento automatico de imagens sac
ferramentas de vital importancia para a analise e extragédo de informagdes da imagem.

No entanto, ao trabalhar com imagens se deve ter em mente, antes da escolha da
técnica, 0 que estamos buscando na imagem e tentarmos responder aos seguintes
questionamentos: Qual a regido de interesse e que informacgéo relevante traz o contetdo da
imagem? O que representa ruido e o que € informacdo? Como essa informacdo esta
relacionada ao fenébmeno fisico que se quer estudar? Posteriormente faz-se a extracdo dos
parametros e podera ser feito o reconhecimento e uma classificacdo automatica das imagens,
guando for o caso.

A extracao das informacdes relevantes de uma imagem ou de uma regido de interesse
€ um passo importante e ndo existe uma técnica padrao valida para qualquer situacdo, cada
uma tem suas vantagens e desvantagens.

Este capitulo apresentou alguns conceitos relacionados ao processamento de imagens
bem como uma breve discusséo a cerca de imagens visual, infravermelha e multivariada. No
proximo capitulo serd abordada a técnica de processamentos de imagens, a Analise das

Componentes Principais (ACP), que € a proposta deste trabalho.
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CAPITULO 4

4 Analise das Componentes Principais

Este capitulo apresenta os conceitos e fundamentos da Analise das Componentes
Principais, bem como uma proposta de sua utilizacdo como ferramenta de auxilio na
termografia preditiva e os aspectos computacionais envolvidos.

Vale ressaltar que o foco desse trabalho é a aplicacdo da ACP, portanto, a
apresentacdo da técnica Analise das Componentes Principais € feita de maneira simples e

pratica ndo abordando de maneira rigorosa as discussfes e aspectos matematicos.

4.1 Conceitos Gerais

A Andlise das Componentes Principais (ACP) € uma técnica de analise multivariada
descrita inicialmente por Karl Pearson e desenvolvida posteriormente por Harold Hotelling
Esta técnica € também conhecida por Transformada de Hotelling e Transformada de
Karhunen-Loéve em homenagem a Kari Karhunen e Michael Loéve. No campo da teoria da
probabilidade, Analise dos Componentes Principais foi primeiramente enfocada por Karhunen
e posteriormente generalizada por Loeve conforme discutido em Figueiredo (2006) e
Marinetti et al (2004).

A ACP é uma técnica de estatistica multivariada utilizada como ferramenta de analise
em diversas areas do conhecimento (engenharia, economia, biologia, quimica) com aplicacéo
multidisciplinar. Podem ser citadas como algumas das aplicacdes tipicas da ACP a detecc¢éo e
reconhecimento de faces (Kitani e Thomaz, 2006), a compressao de dados, extracdo de
caracteristicas, Ensaios Nao-Destrutivos (MARINETTI et al.,, 2004; RAJIC, 2002) e
sensoriamento remoto (GURGEL, 2000) dentre outros.

A técnica da ACP é muito util na investigagdo de relagbes existentes entre um
conjunto de variaveis correlacionadas. Ela serve para identificacdo de padrdes de variabilidade
e reducdo dimensional de um conjunto de dados, bem como para explicar a estrutura de

variancia e covariancia de um conjunto de dados.
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Seja um vetor aleatério, composto k2 variaveis aleatorias, obtido através da
construcdo de combinacdes lineares das variaveis originais (Componentes Principais).

Algebricamente, a ACP transforma um conjunto p2 varidveis aleatérias

Xy Xy ,.eery X, €em um conjunto dek variaveis Y, Y,,....,Y, ndo correlacionadas e

p
ortogonais entre si, denominadas, Componentes Principais (CP(s)). Essas variaveis sdo

combinacgfes lineares dip variaveis originais, onde a primeira variavel obtida com essa

transformacao € responsavel pela maior variancia no conjunto de dados original. A segunda
componente € responsavel pela maior variancia restante e € ndo correlacionada com a
primeira. A terceira componente é responsavel pela maior variancia restante, sendo néo
correlacionada com a primeira e a segunda componente e assim por diante. O numero de
Componentes Principais € no maximo igual ao niamero de variaveis. Em geral, a informacéo

7

contida nasp variaveis originais é substituida pela informac¢do contida kiatk < p)

Componentes Principais nao correlacionadas (MINGOTI, 2005; SCREMIN, 2003).
Geometricamente, a transformacéo feita pela ACP estabelece um novo sistema de

coordenadas obtido por rotagdo do sistema original t X;, X, ,...., X, como eixos. Os

novos eixos, Y, Y, .....,Y,, representam as dire¢des com variabilidade maxima, permitindo

uma interpretacdo mais simples da estrutura da matriz de covariancia. Esses eixos tém origem
no centrdide do conjunto de dados e direcdo dos autovetores da matriz de covariancia do
conjunto de dados originais. A transformacéao feita pela ACP por rotagéo alinha os dados com
0s autovetores e esse alinhamento é o mecanismo que separa os dados nao correlacionados.
conceito de alinhar um objeto com o seu autovetor principal desempenha papel muito
importante no processamento e analise de imagem, uma vez que as técnicas computacionais
para reconhecimento de objetos geralmente sdo sensiveis a rotacdo (GONZALEZ; WOODS,
2000; MARQUES; MARQUES, 2005).

4.2 Conponentes Principais

Nesta secéo serdo introduzidos os conceitos sobre vetores aleatérios, média, matrizes
de covariancia, correlacao, escordsaings, bem como variaveis padronizadas. Nao serdo
discutidas, como comentado no inicio do capitulo, demonstragbes algébricas por ndo ser
objetivo do texto, e sim discutir de maneira simples e pratica como esses conceitos séo

utilizados no contexto na Analise das Componentes Principais Térmicas.
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Em termos gerais, a Analise das Componentes Principais busca identificar a partir da
andlise de um conjunto arbitrario de dados, quais dados sdo correlacionados ou ndo. Neste
caso, um conjunto de dados contendo ou ndo dados correlacionados, € transformado em um

novo conjunto de dados ndo correlacionados. Por exemplo, considere uma amostra de um
conjunto arbitrario den vetores do tipo X=[X1,X2,...,Xp]T, em que T indica a
transposicdo, cada vetcX;, formado por p variaveis, sendo que an valores das
componentes de cada varia X, com i = 12,...,p representam os individuos da amostra.

Assim, tem-se¢n vetores distribuidos da forma:

Xll X12 Xln

X21 x22 X2n
)(1 = X2 = , ’Xn =

_Xpl_ _sz_ _Xpn_

Na Anélise das Componentes Principais € comum armazenar 0s elementos amostrais
numa matriz[X] de dados, em que os vetores da amostra sdo armazenados nas linhas e as

variaveis nas colunas,

X1 X1 o Xy
[X] _ Xp Xy oo Xy . @.1)
Xin X2n Xpn

A estimativa das Componentes Principais é feita a partir do célculo dos autovalores e
autovetores da matriz de covarién([C] dos dados (matl[X]).
Assim, para n vetores de um conjunto arbitrario, o vetor de médias

m:(n],mz,...,mp)' e a matriz de covariéncie[C] podem ser aproximados a partir da

amostra por
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m={£ixk}e (4.2)

|1 3 T_ T
c-{(n_l)Z‘Qg(xk mm} (4.3)

Onde o simbolcz indica o somatorio, os indicen e p indicam elemento
amostral e variavel. Cacm é a média amostral da i-ésima varia'i = 12...,p. Como o0s

vetores da amostra tém dimen: ppa matriz de covariéncia[C], Eq.4.4,

G, G, Cip
Cy Cp - Gy

C= S (4.4)
| Cou Cpp - Cpp

tem dimensacpx p, e o elementCi da matriz[C] é a variancia da variav X, (i-ésima

variavel do conjunto) e o elemenS; é a covariancia entre a i-ésima e a j-ésima variaveis. Se
a i-ésima e a j-ésima variaveis ndo sao correlacionadas, sua variancia € zero e, portanto
G =¢; =0

Uma vez que a matriz de covarian [C] é real e simétric.s[C]T :[C]), € sempre
possivel encontrar um conjunto p2autovetores, ortonormais neste caso.

SejamV, e A (i =12..., p) , 0S autovetores e 0s correspondentes autovaI0|[C] de

encontrados a partir da equacao caracteristica
detC-A1)=0 (4.5)
e gque satisfazem a relacao:

[CV =AV,,comi=12..,p. (4.6)
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Pelo teorema da decomposicdo espectral c[C]oé simétrica entdo ela pode ser

escrita em termos de seus autovalores e autovetores por (GONZALEZ; WOODS, 2000;
MINGOTI, 2005):

[Cl=AVYV, +....+AIVV, . (4.7)

No contexto da Analise das Componentes Principais os autoveéA res os

autovetoresV, da matriz [C] sdo calculados e convenientemente arranjados de maneira

decrescente, em qud; 241 (j = 12...,p-1).

A Analise das Componentes Principais busca transformar um conjunto de dados
arbitrario em um novo conjunto de componentes ndo correlacionados entre si, ou seja, um
conjunto de componentes ortogonais denominadas Componentes Principais. Essa
transformacéo é obtida através de uma combinacéo linear das variaveis originais, Eq. 4.8,

M=[A([x]-m). (4.8)

A matriz [A] de orden pXg € montada com 0s autovetores[C] , de tal modo que,
a primeira linha de[A] € 0 autovetor correspondente ao maior autovalor, a segunda linha o
autovetor correspondente ao maior autovalor restante e assim por diante, até que a ultima linha
seja 0 autovetor correspondente ao menor autovalor, ja a |([X]—m) tem ordemnxg.
Conseguentemente, a mat[Y] gue contém o novo conjunto de dado nao-correlacionados
(Componentes Principais) € uma matriz de or nxg.

A titulo de exemplo, a i-ésima componente princY; 3bode ser expressa como:

Y: e-‘illxkl-}-QZXkZ-l_“'-}-aipka, (49)

emquei = 1,23...,pek=12123..,n.
Vale lembrar que, os autovalores da matriz de covariancia dao as variancia do
conjunto de dados e que o maior autovalor corresponde a maior variancia. Neste caso, a

equacédo 4.8, também chamada de Transformaétbotddiing, mapeia os vanre[X] em [Y]

apartir da matri:[A].
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Uma andlise das CI[Y] mostra que a matriz de covariancia do conjunto de
componentes[Y], pode ser dada em termos das matr[A]se [C] neste caso a media dos
vetores [Y] é zero, isto em, = 0. Conseqlientemente, a covariancia da m[Y]zé dada pela

expressao (4.10).
G, = AlCIA" @10

A matriz [CyJ € uma matriz diagonal, cujos elementos ao longo da diagonal principal
sS40 0s proprios autovalores da ma‘[C], ou seja,c; =A e os elementos fora da diagonal

sdo todos nulog =c; =0, expressao (4.11),

C, = ' | , (4.11)

Portanto os vetoreY, sdo ndo correlacionados entre siA:é a varidncia da

componenttY, ao longo do autovetaV, (GONZALEZ; WOODS, 2002).

A contribuicdo C, de cada componenY, em relacdo a matriz das Componentes
Principais conforme discutido em Varella (2008) e Mingoti (2005) € calculada dividindo-se a
variancia da componenY; pela variancia total, essa contribuicdo é expressa em porcentagem
e representa a proporcdo de variancia total explicada pela componente piY,cipah
proporcao de informacdo retida na reducéo do conjunto de daip deak dimensdes, em
que k< p, é:

_ vary) A

*100= 100 (4.12)

A

n
i
i=1

Na equacéo (4.12 var(Yi) significa a variancia da i-ésima componente principal.
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Para verificar a influéncia de cada variavel sobre cada componente, calcula-se a

correlacdo entre a variavel e a componente principal:

Cor( X, )= /A * ﬁ(xzj (4.13)
i

em que var(Xj )= c; indica a variancia da j-ésima variavel, o1 j = 12....,p e g; indica os
coeficientes dos autovetores.

Se uma componente tem alta correlacdo com uma variavel, entdo esta componente é
importante para explicar parte da variancia desta varidvel caso contrario ela tem pouca
influéncia na variancia da variavel. Esta influéncia neste caso € analisada por meio dos pesos
(loadings) das variaveis originais sobre cada componente principallo&lngs sdo os
coeficientes da combinacéo linear da qual séo derivadas as CP(s). Estes pesos representan
quanto cada variavel original contribui para a constru¢cao das CP(s) por meio da combinacgéo
linear. Neste caso, eles podem ser usados para selecionar quais componentes sdo importante
para explicar uma dada variavel (GURGEL, 2000; VARELLA, 2008).

Assim, a influéncia das variave X, X,,...,X, sobre a componente principYi
podeser expressa pela equacao 4.14:
8

w, = (4.14)

va Xj

em queraF‘Xj j indica a variancia da j-ésima variavew, € a correlagdo entre a i-esima
componente principal e a j-ésima variavel, ¢ j = 12....,p, i = 12....,p.
A expressdo (4.14) mostra que para calcular os pesos das varidveis sobre uma

componente qualquer se divide os eleme 3,,a,,...,a, dos autovetores pela raiz quadrada

da variancia das variave X,, X,,...,X ;.

Por exemplo, a influéncia das variav X;, X,,...,X, sobre a componente principal

Y, Neste casow, € o peso da

Gw=—m = % oo G
tofva(x)) 7 Jvalx,) " ;}vaﬁxpj

variavel X, sobre a componenY,, W, o peso dtX, sobreY, e assim por diante.
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Apds o calculo das Componentes Principais 0s seus valores numéricos, também
denominados de escores podem ser calculados para cada elemento amostral e entao,
analisados por meio de técnicas estatisticas como analise de variancia e analise de regressa
entre outras (MINGOTI, 2005).

Os escores sdo as novas coordenadas das amostras em um novo sistema de eixos
definidos pelas Componentes Principais. A reducdo da dimenséo dos dados sera importante

quando o numero de componentes princifY,sque conservam muito da informagéo
amostral, inerente as variave X;, i= 123...,p, for menor quep. Nesse caso, as

observagbes originai X; podem ser trocadas pelos primeitks k< p elementos dos

escores dos Componentes Principais correspondentes e pode-se Y=(Y, Y, ...Y, ) .

Assim, uma aproximacao dos dados originais pode ser exibida em um grafico dos escores, de
dimensack (GUEDES; IVANQUI, 1998).

Em termos matriciais a ACP é um método para decompor uma matriz de dados em
duas matrizes menores, a matriz dosdingg e a matriz dos escores. Geometricamente a
ACP é uma técnica de projecdo, em que a matriz de dados é projetada num subespaco de
dimensdes reduzidas. Os cossenos dos angulos entre 0s eixos das variaveis originais e 0s eixo:
das PC(s) sdo dsadingsdescritos anteriormente. @adingsvariam entre os valores de -1 a
1. A variavel que tem a maior contribuicdo para uma dada componente principal é a que
apresenta o maior valor de peso (em modulo). Os escores sao obtidos a partir do produto da
matriz de dados pela matriz dos pesos (FREITAS, 2006).

A titulo de exemplo, ao se tomar duas variaveis de um conjunto de cinco amostras,
tem-se uma matriz de dado de ord5x2. Neste caso, cada linha da matriz de dados é
representada por um ponto no gréfico. Geometricamente, as CP (s) descrevem a varia¢cao ou
espalhamento entre os pontos usando o0 menor numero possivel de eixos. A primeira
componente principal tem direcdo do maximo espalhamento (maior contraste) das cinco
amostras e a segunda componente descreve o0 menor espalhamento restante. As novas
coordenadas das amostras, no novo sistema de eixos das CP(s) sdo os escores.

A figura 4.1 ilustra os eixos principais e a dispersdo das cinco amostras em funcao

dos escores das duas Componentes Principais.
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Figura 4.1: Dispersédo de cinco amostras em funcdo dos escores das Componentes Principais.

A ACP pode também ser feita utilizando dados padronizados e neste caso, a
padronizacdo dos dados originais é feita para evitar que uma varidvel tenha influéncia
indevida sobre as Componentes Principais. A padronizacdo é feita por meio da média e o
desvio padréo dos dados originais, estabelecendo que os dados tenham, média zero e varianciz
um ou ainda, assumindo varidncia um e média qualquer (SEDYIAMA, 1998; VARELLA,
2008). Neste trabalho os dados utilizados ndo sao padronizados, mas vale aqui mostrar como é
feita a padronizacéo.

Para o primeiro caso (média zero e variancia um) a padronizacdo é feita pela

expressao (4.15):

z _b-m) (4.15)

s(x )

Par uma padronizacdo com variancia um e média qualquer se tem:

Z; = % (4.16)
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em quem e s(xi) em ambos 0s casos, sdo respectivamente, a media e o desvio padrédo da i-
ésima variavel i = 1,23..,p e F 123..,n). Entdo, a matri;[Z] das variaveis padronizadas

Z; é dada pela expresséo (4.17):

41 &Ly o Iy
[2]=| 2 = (4.17)
4y Lp - an

Para o caso em que os dados sédo padronizados, a matriz de V[C] rsgaorna a

propria matriz de correlacéo e a analise passa a ser feita sobre esta matriz, equacao 4.18

(1 ¢, .. Gy
Cy 1 .. Cyp

Rl=| . ... (4.18)
1 Cou Cp2 1_

O elementcg =c; representa a correlagdo entre a vari X;2e X, . A correlagéo €

uma medida mais adequada para julgar o relacionamento linear entre as variaveis
quantitativas, pois existe um valor de referéncia maximo e outro minimo, ou seja, a correlacédo
entre duas variaveis tem valores entre -1 e 1. Assim, quanto mais proximo de 1 maior a
indicacao de existéncia de relacionamento linear positivo (crescimento), quanto mais proximo
de -1 maior a indicacdo de existéncia de relacionamento linear negativo (decrescimento) e
uma correlagdo proxima de zero é uma indicacdo numérica de ndo- relacionamento linear
entre as variaveis analisadas. Uma vez que o coeficiente de correlacdo € adimensional seu
valor ndo sofre influencia das diferencas de escalas de medidas entre as variaveis (MINGOTI,
2005).

As Componentes Principais, neste caso sdo determinadas encontrando-se as raizes
caracteristicas da matriz de correlacdo (autovalores) e os respectivos vetores caracteristicos
(autovetores). A i-ésima componente principal, para os dados padronizados é calculada pela

expressao (4.19):



49

Y: Eh Z(l + 3rz Zkz t..t aikap (419)

em que ota, correspondem acp coeficientes do p autovetores, ou sej i= 1,2,...n

Para variaveis padronizadas, a contribuicdo para cada CP em relacdo a matriz das
Componentes Principais dada pela equacdo 4.12 € obtida substituindo oZeﬁrnoor

i=1
traco(R) em que o tracgo significa a soma dos elementos da diagonal principal da matriz de

correlacaor .

4.3 Reducao da Dimensionalidade via ACP

Em reconhecimento de padrées, é sempre desejavel dispor de uma representacéo
compacta do conjunto de dados. Para isso, é importante que ndo haja redundancia entre as
diferentes caracteristicas dos padrdes, ou seja, que ndo haja covariancia entre os vetores d:
base do espaco de caracteristicas (CAMPOS, 2001).

Uma das caracteristicas da ACP € reduzir o nimero de variaveis correlacionadas em
um determinado conjunto de dados, preservando a sua variancia total. Isto permite identificar
os padrées e processos fisicos associados as varidveis observadas, possibilitando a
interpretacdo dos dados num contexto que envolve a sua variabilidade espacial/temporal
(GURGEL, 2000).

Notadamente, o reconhecimento de padrdes em imagens, se esbarra no problema da
dimensionalidade, dado que o espacgo de padrdes original apresenta dimensionalidade muito
alta. Desta forma, a reducéo de dimensionalidade se torna importante e necessaria no processt
de reconhecimento de padrbes térmicos, uma vez que o erro de classificacdo, o tempo e
consequentemente o custo computacional devem ser minimizados.

O principio basico da redugdo de dimenséao via ACP € o mapeamento do conjunto de
dados de um espaco de maior dimensédo para um espaco de menor dimenséo. A transformagac
é feita de tal forma que o conjunto original de dados venha ser representado por um numero
reduzido de caracteristicas efetivas retendo, no entanto, a maior parte da informacéo intrinseca

contida nos dados (FIGUEIREDO, 2006).

De acordo com a equacéo 4.8, essa transformagdo gera um conjunto deY, etores

correspondentes aos vetores da matriz dos dados originais, [X];riitomo as linhas da
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matriz [A] sdo formadas pelos autovetores da matriz de covariancia e as primeiras
Componentes PrincipaY; representam a maior variancia dos dados originais, entdo ao inves
de armazenar todas as componentes, apenas as primeiras componentes sdo armazenada
juntamente com o vetor médio e as primeiras linhas da m[A]z de modo que a
reconstrugcédo do conjunto de dados possa ser realizada posteriormente.

Neste caso, a recuperacéo de qualquer un plestores do conjunt[X] através do

seu corresponden [Y] pode ser dada pela relacao:

[X{=[A[Y]+m,. (4.20)

Neste caso, a reducéo da dimensionalidade do conjunto de dados original é feita ao se
utilizar um ndmero reduzido de Componentes Principais, (primeiras componentes), 0s
primeiros autovetores e o vetor médio na equacgéao 4.20.

E no caso do uso de um numikomenor de autovetores para formagéo da matriz

[A], resulta num namero menor de Componentes Principais e entdo a reconstrucao € inexata.

Neste caso, o erro médio quadratico é dado por:
k p
EMQ=> A -> A =>4 (4.21)

em que p>k e p € o numero total de autovetores da matriz de covariancia ou correlagdo. No

caso em qu p=k o erro € zero.

4.4 Andlise das Componentes Principais na Termografia

A Andlise das Componentes Principais Termograficas (ACPT) aplicada na
manutencao busca, além da avaliacdo dos gradientes de temperatura e pontos mais criticos dc
termograma, uma avaliacdo da evolucdo das temperaturas e das imagens térmica ao longo dc
tempo. A avaliacdo da evolugdo desta série temporal (imagens térmicas colhidas a cada

inspecdo) pode levar ao entendimento de eventuais variagcdes ou tendéncias do estado do
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componente, inclusive, a definicdo de um modelo mateméatico de predicdo capaz de prever
valores futuros da série.

Considere um tipico teste em que um dado componente € inspecionado de tempos em

tempos e queN imagens termograficas de alta dimensionalidin,2rimero depixel na
largura da imagem pcn, numero depixel na altura) séo capturadas durante as inspecoes.

Neste caso, a seqiéncia de imagens térmicas (termogramas) forma um conjunto de dados que

pode ser arranjado como mostrado na figura 4.2.

: |
vetor coluna Lﬁl \'\\ l

N-dimensional \\.\ | |
k ® \ | n g
° o0 o
®lees HE
° : E
N\ Imagem : =
imagem (tempo) ", \ . =
2 »
3 1 =

N
(O ST —— n

pixel horizontal (posigdo)

Figura 4.2: Sequéncia deN imagens, cada imagem corn, n, elementos (Fonte: adaptado de Gonzalez;
Woods, 2000 e Rajic, 2002)

Neste caso, a figura mostra esquematicamente uma série de imagens termograficas

(conjunto de dados) definidas como uma matriz tridimensic(i,j k), i= 12...n,,
j=12...h, e k= 12...N. Ou seja, uma imagem multivariada com N canais.

Numa primeira analise Antes de iniciar a Analise das Componentes Principais,
propriamente dita, esse volume de dados precisa passar por um pré-processamento, visandc
re-estruturar esse conjunto tri-dimensional de informacées em uma forma mais adequada tal

como a observada na mai[x], equagéo 4.1.

Numa primeira andlise, a série de dados formada a partir das imagens termograficas

pode ser vista como um conjunto de vetores onde cada elemento (imagem) desta série é um

vetor. Assim, cada imagem de ordn,i pixel por n, pixel € escrita como um vetor, aqui
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chamado de vetor imagem, conternocomponentes n=n,xn, ), onde cadaixel &€ uma
coordenada do vetor. A construcdo dos vetores imagens é executada fazendo uma leitura
coluna a coluna das imagens (Fig. 4.2) de modo que os valorpsxelbsde mesma posicéo

(mesma localizagdo) em cada imagem formem ve X;3scom i= 12..n e n=nn , de
maneira que as componentes de cada \X)mrepresentam aN imagens da série. Por

exemplo, o primeirgixel da primeira imagem formara a primeira componente do X,00
pixel de mesma posicdo na segunda imagem formard a segunda comporErét,de
mesma posicao na terceira imagem formaré a terceira componente e assim por diante até que C
N pixelsna mesma posi¢cao das imagens forme N asomponente deste.
Essa operacao € realizada até que cada imagem seja varrida totghimehagixel.

Ent&o, os vetore X; assim construidos serédo arranjados como linhas da 1[x|riz ao final
da operacédo, cada coluna [x] representa uma dada imagem (vetor imagem) da série vista

na figura 4.2. Neste caso, o volume (tridimensional) de dados € reduzido, através de uma

operagéo de rastreamento @deels, para uma matriz bidimensiot[x| de ordennx N .

Todos os vetore Xi assim construidos definem o conjunto de dz[X]s chamado
de espaco de imagens, de ordnx N onde o indicen representa o numero total plieel de
cada imagem N o numero de imagens que compde a série temporal.

Uma vez definida a matri[X], gue representa a série de imagens termograficas
(X ,%,....Xy ) coletadas durante o periodo de monitoramento do sistema, o proximo passo é

o calculo das Componentes Principais aqui denominadas Componentes Principais Térmicas
CPT(s).

Entretanto, antes de proceder ao célculo da CPT é importante discutir o significado
das linhas e das colunas na montagem da matriz de dados. No contexto da ACP, alguns
problemas evolvendo a dimensionalidade do conjunto de dados devem ser considerados, ou
seja, o tamanho da matriz de covariancia e consequentemente a analise dos dados em termo:
das Componentes Principais vai depender da forma como os dados estdo organizados na
matriz [X]

Neste caso, a matr[X] e formada po N medi¢cdes (imagens) de um conjunto de

dadosn-dimensional e esse conjunto € um espac¢o multidimensional (sequéncia de imagens),
contendo informacdes, tanto espacial (defeito geométrico), como temporal (evolucdo do

contraste térmico). Assim, dependendo de como o volume de dados foi convertido na matriz
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[X], existem duas formas de interpretar a anahsglise no modo espacial e analise no

modo temporal

Modo Espacial

No primeiro caso, considerando que os dados s&o formados por uma sequéncia de

imagens (termograma) e a mai[x] tem N linhas (nGmero total deixels de uma imagem)
por N colunas (nimero de imagens que compde a série obtida nas inspecdes).

Cada coluna € um vetor imagem cujas componentes representam topieglos
dessa imagem (dada posi¢do na imagem). No modo espacial, a dimensdo dosnjadlos é
namero de imagens (medicdes N e o valor médio que sera subtraido de cada coluna de
[X] € uma imagem média.

Neste modo, cadaixel na imagem representa uma dada variavel e para cada imagem
tem-se” variaveis. Assim, o vetor médio € um vetor de orMXlcujas componentes s&o 0s

valores médios de cada variavel p N medices (média de cagixel ou posicdo da imagem
variando ou n&o seus valores par N ismagens).

Os eixos principais de uma regido da imagem, como discutido anteriormente, sdo 0s
autovetores da matriz de covariancia das variaveis que compdem essa regido. Assim, sob o
ponto de vista dimensional, no modo espacial, 0s eixos principais sdo imagens (autovetor de
mesma dimensdo das imagens) e os dados projetados sobre esses eixos sdo os perfi

temporais.

Modo Temporal

No segundo caso, em que as imagens compdem as linhas da matriz, considerando que

os dados séo formados por sequiéncia de perfis térmicos (contraste térmico entre uma imagem

e outra) a matri‘[x] tem N linhas e n colunas, cada coluna é um perfil temporal.
Cada coluna representa um vetor de perfis temporais, cujas componentes representam

cada imagem para (n;valores. No modo temporal, a dimens&o dos darN s(énagens) e o

namero de casos n e o valor subtraido c[x] é o perfil temporal médio. Ou seja, um vetor
de ordem Nx1 cujas componentes sdo os valores médios de cada imagem. Sob o ponto de

vista dimensional, agora os eixos principais sédo os perfis temporais, neste caso, 0s autovetores
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tém a mesma dimensao dos perfis temporais e os dados projetados sobre esses eixos principai
sao imagens.

A figura 4.3 ilustra as formas de entrada e saida dos dados na ACPT, as quais podem
levar a uma descricdo temporal e espacial do conjunto de dados como foi discutido

anteriormente.

Modo Dados Covaridncia Componentes Autovetores Loadings
Principais
tempo espago tempo cspago espago
I.N 1.k I..N l..k l..k
lCso & ¢ & & &
o, =7 o = [N
¢ S g |. o i
k k k k k
espago tempo espago tempo tempo
l...k 1..N 1.k 1...N 1...N
o] Q o o] Q
=N o, =" =N o
2Cas0 £ £ £ £ g
g & 8 & s
N N N N N

Figura 4.3: Formas de Entrada e Saida de dados da ACP (Fonte: Gurgel, 2000)

No primeiro caso (modo espacial), os vetores de caracteristicas analisados sao
vetores de mesma dimensdo das imagensafiaveis), entdo, a matriz de covariancias
(quadrada) tem mesma a dimensao (Eq. 4.3). Neste caso, 0s autovetores gerados a partir de
matriz de covariancias terdo a mesma dimensdo das imagens e consequentemente as
Componentes Principais geradas a partir desses autovetores (combinacdo linear) terdo a
mesma dimenséo dos perfis temporais. No segundo caso (modo temporal), os vetores que
representam os dados sao perfis temporais e acompanhando o mesmo raciocinio, 0s
autovetores terdo mesma dimensao dos perfis temporais, consequentemente, as componente
geradas a partir desses autovetores terdo a mesma dimensao das imagens.

O modo espacial é utilizado para acompanhar variacoes espaciais (local) ocorridas

nos termogramas a cada inspecdo, enquanto que no modo temporal essas variagcdes Sa

acompanhadas num grafi (Tempo< CP) onde cada termograma esta relacionado a um tempo

deobservacéo do sistema inspecionado.
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Em sensoriamento remoto de imagens termograficas, por exemplo, o segundo caso é
0 mais usado enquanto que em meteorologia (estacfes meteoroldgicas), o primeiro caso € o
mais empregado. Assim, o primeiro caso € usado para estudar os padrdes espaciais de
variabilidade com o objetivo de eliminar a correlacdo espacial entre as variaveis e o segundo
caso é usado para estudar os padrbes temporais de variabilidade, com o propdsito de eliminar
a correlagao temporal entre os dados (GURGEL, 2000).

Em Testes N&ao-destrutivos e na manutencdo, o estado de um dado componente é
monitorado por imagens tiradas em fracdo de tempo (ensaios de curta duracdo) ou periodos
longos (dias, semanas ou meses) e a analise dos dados (imagens) é feita nos dois modos pc
apresentar correlagdo tanto no espaco (defeito geométrico) como no tempo (evolucao do perfil
térmico).

No contexto de processamento de imagens, a ACP é uma técnica de realce que
remove a redundéancia espectral de imagens multibanda. A ACP transforma através da matriz
de covariancia entre as bandas, o conjunto original em um novo conjunto de imagens
(Componentes Principais). Cada valor ¢&xé&l' das CP(s) é uma combinacao linear dos
valores originais. O numero de Componentes Principais é igual ao numero de bandas
espectrais utilizadas e estas sdo ordenadas de acordo com o decréscimo da variancia de nive
de cinza. Os autovaloreéspresentam o comprimento dos eixos das Componentes Principais
de uma imagem e sao medidos em unidade de variancia. A cada autovalor esta associado um
autovetor que representa as direcfes dos eixos das Componentes Principais. Os autovetores
sao fatores de ponderacdo que definem a contribuicdo de cada banda original para uma

componente principal, numa combinagé&o aditiva e linear (CAMARA et al, 1996)

4.5 Aspectos Computacionais e Calculo de Médias

Em termos computacionais a dimensao da matriz de covari‘[Cx]atem uma

diferenca basica dependendo de como é formada a matriz de dados de [X]Ia(damo
imagens digitais apresentam uma grande quantidade de dados, isso pode tornar o problema

bastante oneroso computacionalmente. Por exemplo, considere uma seqiéncia de seis imagen:
tendo 231x30%ixels cada e o conjunto de image[x] arranjado como no primeiro caso

(modo espacial), a ordem da matriz de covaria[cx] € de 7137% 71379,0 que torna

dificil o célculo e a manipulacdo desses dados em computadores comuns.
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Entretanto, se a matr[x] for arranjada como no segundo caso (modo temporal) a

matriz de covarianci‘[Cx] tera ordem 6x6, o que torna mais facil o calculo das Componentes
Principais. Neste caso, 0s eixos principais serdo os perfis temporais e os dados projetados as
imagens.

Analisando o primeiro caso num contexto de dimensionalidade, o problema é

bastante critico uma vez que a ordem da matriz de covari[Cx]aé muito grande. Esse
calculo conforme mostrado em Marinetti (2004) pode ser feito de forma indireta a partir dos

proprios autovetores obtidos no segundo caso, através da relacdo dada pela expresséo (4.22):
V= ([ Xl] - ml)[vz]Dz_ll2 (4.22)

em que([ Xl]— n]_):([xz]_mz )T e [Vz] e [Dz] sao os autovetores e autovalores do modo

temporal,[xl] e M, [Xz] e M sdo o conjunto de imagens e o vetor médio do primeiro e
segundo caso, respectivamente.

A equacgédo 4.22 permite calcular a matriz dos autovetores do primeiro caso a partir
dos autovalores, dos autovetores e da média do segundo caso e entdo a partir dessa matriz d
autovetores calculam-se as Componentes Principais temporais.

Outro aspecto muito importante na ACPT € com relacdo a forma com que a média é
calculada (disposicao dos dados).

Do ponto de vista de dimensionalidade, 0 modo como a matriz de dados € disposta,
Ou seja, a permuta entre os vetores projecdo e os dados projetados tem influéncia no modo
como sera feita a analise. Entretanto, a influéncia nos resultados da Analise das Componentes

Principais Térmicas ndo é dada pela disposi¢cdo do conjunto original em si, pois se a analise

for feita como no modo espaci[x] ou no modo tempore[X]To gue muda é a maneira
como a media é calculada (MARINETTI, 2004).

No calculo das Componentes Principais a média € subtraida do conjunto de dados.
De um lado se tem a imagem média e de outro o perfil temporal médio e os resultados
dependem de como é possivel subtrair de cada imagem a imagem meédia (centrar cada imagerr
na média) e de como é possivel subtrair de cada perfil temporal o perfil médio (centrar cada
perfil temporal na média). Consequentemente isso tem influéncia no célculo da matriz de
covariancia de onde sdo extraidos os autovalores e autovetores envolvidos na analise. Como

discutido anteriormente, o mecanismo de centrar na média e alinhar os dados com os maiores
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autovetores correspondentes aos maiores autovalores (maiores variancias) €é que

descorrelaciona os dados.

Neste trabalho toda a analise foi feita com a matriz de ([X])disposta COmo nos
dois casos (modos espacial e temporal), levando-se em conta a permuta entre os vetores
projecdo e os dados projetados uma vez que esta permuta influencia no modo como sera feita
a andlise. Assim, quando as Componentes Principais tiverem mesma dimensdo dos perfis
temporais serdo chamadas de componentes temporais, quando tiverem mesma dimenséo da
imagens serdo chamadas de componentes espaciais.

Foram também utilizadas as duas médias, imagem média e perfil médio, para mostrar

gue os resultados séo influenciados pela maneira como séo calculadas a média.

4.6 Metodologia

Este trabalho discute a proposta de utilizacdo da ACP aplicada para manutencao
preditiva com base na termografia. Neste caso, o estado do componente € monitorado a partir
de imagens térmicas (termogramas) obtidos ao longo das inspecdes e as caracteristicas
marcantes e variagbes do estado do componente (mudancas no perfil térmico espacial/
temporal) sdo obtidas a partir da ACPT.

A proposta da pesquisa foi inicialmente avaliada com dados simulados e
posteriormente com dados experimentais.

A andlise a partir de dados simulados teve o objetivo principal de estudar e avaliar a
potencialidade da aplicacdo da técnica. O procedimento foi feito a partir da introducdo
artificial (simulacdo) do aumento de temperatura em uma regido de um termograma de
referéncia obtido na inspecdo de um componente elétrico (chave elétrica) gerando assim, um
conjunto de seis imagens de diferentes niveis de temperatura na regido de interesse. A
utilizacdo de dados simulados visa fornecer uma base de referéncia para que os resultados
obtidos possam ser confrontados posteriormente com os dados experimentais.

Na analise experimental, a técnica da ACP foi aplicada em um modelo simplificado
de um painel de telefonia buscando identificar variagcbes térmicas e tendéncias do
comportamento do sistema. O sistema analisado é formado por um conjunto de nove blocos de
aluminio representando componentes elétrico-eletrénicos sujeitos ao aquecimento quando em
operagdo. Neste caso, o0 bloco central foi aquecido por uma resisténcia elétrica e a sequéncia
de termogramas registrada para diferentes condi¢des do sistema.



58

As caracteristicas térmicas do conjunto de imagens foram analisadas via ACP
buscando identificar variagfes térmicas relacionadas com eventuais avarias no sistema.

Tanto para os dados simulados quanto para os dados experimentais as componentes
principais foram analisadas no modo espacial e no modo temporal utilizando as duas médias
discutidas anteriormente (imagem média e perfil médio).

Outra analise foi feita a partir dos graficos dos escoteadingsdas componentes
principais. Na analise dos escores, 0s valores das componentes principais foram utilizados
para analisar diferentes regides dentro dos termogramas e localizar a area afetada no sistems
gue, neste caso, € representada pela regido de maior espalhamento das amostras no grafico dc
escores. Ja deadings(autovetores) foram utilizados para verificar o relacionamento entre as
CP(s) e os termogramas, ou seja, para verificar os termogramas de maior importancia na
composicao de cada CP.

A metodologia desta pesquisa segue a seguinte estrutura:

Inicialmente uma sequéncia de imagens térmicas é adquirida utilizando uma camera
especifica e o pré-processamento do volume de dados é entdo executado visando re-estrutura
a sequéncia de imagens em um formato mais adequado para o calculo das CP(s). Neste caso,
conjunto tridimensional (seqiiéncia de imagens) é arranjado em uma matriz de dados, cujas
linhas dessa matriz representam as imagens da série.

Apds o pré-processamento dos dados, as CP(s) sdo entdo calculadas a partir de um
algoritmo desenvolvido utilizando rotinas implementadas a partir de funcdes pré-definidas no
Matlab® verséo 6.5 e as caracteristicas térmicas do sistema sdo analisadas via ACP com base
em parametros estatisticos bem como a partir dos gréaficos dos escores e dos loadings.

A regido de interesse, nas componentes principais, que representa a regido de maior
variabilidade, no gréfico dos escores é identificada pelo espalhamento das amostras (regides
de maior dispersao). Ja as regides de menor variacdo estdo associadas a grupos de amostre
mais concentradas neste mesmo grafico.

Na analise, os grupos de amostras de interesse para analise dos escores foram
selecionados segundo conhecimento previamente adquirido em relacdo a variabilidade dos
dados e entdo identificados dentro dos termogramas com o auxilio de uma ferramenta
interativa (grafica) disponivel no software Matlabafpcaplo}. Esta ferramenta permite a
localizac@o das amostras (indices) correspondentes a uma dada regido no vetor das CP(s).

A figura 4.4 mostra esquematicamente a metodologia utilizada nesta pesquisa.



Figura4.4: Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho.
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CAPITULO 5

5 Aplicacao da ACP em Termografia

Este capitulo discute a aplicacdo da Analise das Componentes Principais (ACP) em
termografica, mais especificamente, busca identificar como a ACPT pode captar as variagdes
e tendéncias de um conjunto de imagens térmicas (termogramas). Numa aplicacéo real este
conjunto de imagens térmicas viria do monitoramento periddico da condicdo de operacao de
um equipamento especifico. Entretanto, dado que o objetivo principal deste capitulo é estudar
e avaliar a capacidade e potencialidade da aplicagdo da técnica, as imagens do conjunto de
dados utilizado na andlise sdo simuladas a partir da introducdo de pequenas variacdes em um
anico termograma, obtido na inspecdo de um componente real (chave elétrica) que apresenta

um sobreaquecimento.

5.1 Conjunto de Dados Analisado

A figura 5.1 mostra a imagem térmica do componente elétrico obtida em uma
condicéo real de operacdo, em (a) € mostrada uma versdao em cores onde as variacdes de

temperatura sado apresentadas em tons que variam do azul ao vermelho e em (b) em tons cinza

Termograma de referén Termograma de referén
10 20 30 40 50 60 (¢} 50 100
Temperatura Niveis de Cinze

(a) (b)

Figura 5.1: Imagem de um sistema elétrico sobre aquecido: (a) em cores, (b) em cinza.
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O conjunto de imagens analisado foi obtido introduzindo de forma artificial
(simulacdo) um aumento de temperatura em uma regido da imagem, denominada de regido de
interesse, mostrada no termograma da figura 5.1. A imagem térmica real foi tomada como
base e foram simulados aguecimentos (aumento de temperatura) na regido em destaque,
gerando um conjunto de seis imagens apresentando diferentes niveis de temperatura na regiac
de interesse. A utilizacdo de dados simulados, ou seja, dados obtidos a partir da introducéo de
variacbes conhecidas nesta fase de validacéo e implementacdo da proposta visa fornecer ume
base de referéncia para que os resultados obtidos possam ser confrontados posteriormente.

O procedimento para a simulacdo de aquecimento foi feito aumentando o valor de
brilho da imagem térmica na regido de interesse, de modo que o valor de temperatura dessa
regido variasse de um termograma para 0 outro. Neste caso, as seis imagens apresentan
mesmo valor de brilho em toda a cena com excec¢ao da regido de interesse. A figura 5.2 ilustra

a sequéncia de imagens geradas e utilizadas na analise.

Termograma n.1 Termograma n.2 Termograma n.3
0 50 100 ‘ c‘) 50 100 150 ’ 0 50 100 150 200 250
Niveis de Cinza Niveis de Cinz Niveis de Cinz
(a) (b) (c)
Termograma n.4 Termograma n.5 Termograma n.6
0 50 100 150 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Niveis de Cinza Niveis de Cinz Niveis de Cinza

(d) (e) (f)

Figura 5.2: Sequéncia de termogramas utilizados na analise.

Os termogramas apresentam valores de temperatura diferentes na regido de interesse,

sendo que o primeiro termograma é definido como referéncia (imagem original) e a
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temperatura vai aumentando gradativamente, do primeiro até o terceiro termograma (maior
registro de temperatura), cai no quarto e prossegue aumentando até o sexto termograma,
atingindo um nivel ainda menor do que o nivel de temperatura do terceiro.

Esse conjunto de dados poderia ser interpretado como aos dados obtidos no
monitoramento (termografia) do equipamento e cada imagem é interpretada como a condi¢cdo
de operacdo do componente para aquele dado instante (tempo) de inspecéo. Para a analise dc
dados cada imagem € transformada em um vetor denominado vetor imagem (item 4.4)
contendo n componentesn( = num. linhasx num. colunas onde cadapixel € uma
coordenada desse vetor.

A sequéncia de armazenamento (posicionamento) de cada imagem ne[x]m'aiz

associada com o tempo, de forma que a imagem (1) esta associada a inspecdo npdempo t

imagem (2) no temp@ & assim por diante.

5.2 Componentes Principais no Modo Espacial

A analise das CP(s) no modo espacial permite avaliar a evolugcédo espacial do perfil
térmico do componente, ou seja, ela busca detectar e localizar a regido da imagem que
apresenta mudancas (submetida as variacfes téermica).

Para isso, as imagens da sequéncia analisada devem ser registradas adequadamente
apresentar a mesma cena de maneira que ao formar uma imagem multiestpecral/multibanda
elas figuem alinhadas no sentido de haver uma correspondéncia espacial gnxesos
correspondentes. Essgixels serdo as componentes dos vetores de caracteristicas dos dados.
N&o atentar a esse fato € o mesmo que analisar 0 comportamento térmico de um sistema a
partir de uma sequéncia de termogramas em que um desses termogramas nada tem a ver cor
0 componente em questao.

A matriz de dado[X ] utilizada neste modo é arranjada de forma que as linhas da

matriz representam os termogramas (Fig. 5.2.a-f), enquanto que as colunas representam o
perfil térmico (evolugdo dos termogramas no tempo). Um aspecto importante quando se
trabalhando com variancia e covariancia € que qualqguer mudanca na cena seréa traduzida pelas
Componentes Principais que tém uma forte relacdo com a média da matriz de dados.

Consequentemente, a forma em que é definida a média vai refletir nos resultados.
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5.2.1Subtracao da Imagem Média

A utilizacdo da imagem média no célculo das CP(s) espaciais na Analise das
Componentes Principais Térmicas busca a variabilidade espacial dos dados de um termograma
para outro.

Uma avaliagdo preliminar do conjunto de imagens mostra que exmskeds com
valores comuns e outros com valores diferentes, conseqientemente, se for tomadas somente
essas variacdes, cada imagem do conjunto poderia ser representada com um minimo de
informacdo e sem perda da qualidade. Assim, partindo da hipotese de que muitas informacdes
sao redundantes, estas podem ser representadas pela variancia que ocorre em torno de um
meédia. Essa média busca representar o que é comum a todas as imagens da série (imager
média) (KITANI; THOMAZ, 2006).

No modo espacial o vetor médio € calculado a partir da média aritmética dos valores
de cada coluna da mat[X] e é dado por um vetor de ord 71379x1elementos. Esse vetor

pode ser reordenado na forma de uma matriz utilizando uma operacéo imesfsapé a
utilizada na definicdo do vetor imagem. A figura 5.3 mostra a imagem média do conjunto de
dados analisado.

Imagem Médi

0 50 100 150 200 250
Niveis de Cinz

Figura 5.3: Imagem média utilizada na analise.

Essa imagem média (vetor de ord 71379x1elementos) agora é subtraida da matriz

de dado:[X]. Essa operagdo € feita subtraindo o vetor medio, de cada linha da matriz de

dados [X] de forma que todas as imagens do conjunto variaram em torno dessa média.
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Do ponto de vista algébrico, ndo € possivel subtrair um vetor de uma matriz. Para
tanto € necessario converter esse vetor em uma matriz da mesma ordem d[X]leHriz
poderiormente, fazer a subtracdo. O procedimento computacional para essa conversdo €
detalhado em Kitani e Thomaz (2006).

Uma vez definida a matriz de dados e o vetor médio, as CP(s) sdo calculadas de
acordo com os procedimentos discutidos na sec¢do 4.2. Cada CP € dada por um vetor de
mesmo tamanho do vetor imageri879x1). Esse vetor, como no caso do vetor médio, pode
ser reordena na forma de uma matriz utilizando uma operagéo imesisap@ a utilizada na
definicdo do vetor imagem e as CP(s) podem ser analisadas na forma de imagem. A figura

5.4.a-f mostra as CP(s) calculadas a partir do conjunto de dados (imagens) em analise.

Componente Principaln. 1 Componente Principal n. 2 Componente Principal n. 3

o 02 04 06 o= 1 0 02 04 06 08 10 02 04 06 038 1
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinz

(a) (b) (c)

Componente Principal n. 4 Componente Principal n. 5 Componente Principal n. 6

o 02 04 0.6 0.8 10 0.2 0.4 0.6 0.8 1 (‘) 02 04 06 o8 1
Niveis de Cinz Niveis de Cinza Niveis de Cinz
(d) (e) )
Figura 5.4: Componentes Principais espaciais obtidas por subtragdo da imagem média.
As CP(s) evidenciam claramente o que ocorre no conjunto de dados analisados, uma
vez que imagens analisadas apresentam mudancas no valor de brilho apenas em uma regiao d
imagem, ficando o restante da cena idéntica em todas as imagens. Isso é refletido com maior

evidéncia na primeira componente principal que mostra a variabilidade espacial dos dados
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(regido de mudanca), isto €, detecta a ocorréncia da variacdo de temperatura (possivel defeito)
e a regido alterada (local), figura 5.4.a.

Neste caso, a primeira componente principal detecta a maior parcela da variabilidade
dos dados e a partir dessa componente principal € possivel verificar qual a regido que
apresenta variacdo de temperatura (regido mais aquecida).

Tendo em vista que a ACP remove a redundancia espectral dos dados (imagens), a
regido que nao apresenta variancia de um termograma para o outro (fundo da cena) é mostrade
na cor preta (auséncia de variancia). Resumidamente, cada CP capta uma parcela da variacac
espacial dos termogramas (variabilidade dos dados).

Na Andlise das Componentes Principais a primeira CP esta associada ao maior
autovalor e este € medido em unidade de variancia dos dados, conseqientemente, esta
componente apresenta 0 maior espalhamento (contraste) na regido que sofreu variacdo e € &
componente de maior importancia. Neste caso, a primeira CP é responsavel por 99.4 % da
variancia total, enquanto que a segunda responde por apenas 0.35% e as demais pelo restante

A figura 5.5 mostra esta porcentagem de variancia explicada por cada CP.

Variabiidade Explicada pelas CP(s)

S 995 - ‘ R 1100%
: 99.85% | | ' 100%
O P T 0%
o iabili i >
5 [ Var!ab!l!dade expl!cada por cada CP | 80%
0 Variabilidade explicada pelas CP(s)
o | | | | S 70%
o I I I I I
g S T
CU | | | | |
S | | | | | 150%
% | | | | |

w l l l l l 140%
o l l l l l
8 | | | : . ]30%
.-9 | | | | |
i l l l l l 120%
g I I I I I

3 l l l l l 110%
> l l l l l
035 - o e e 0%

CP1 CP3 CP4 CP5 CP2 CP6
Componentes Principais

Figura 5.5: Porcentagem da variabilidade dos dados, explicada por cada componente principal.

O gréfico mostra que as duas primeiras CP(s) retém aproximadamente 100% da
variabilidade ocorrida no conjunto de termogramas. As demais detectam pouca variabilidade

espacial na regido de mudanca, sendo estas CP(s) despreziveis (ver também figura 5.4). Neste
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caso, o0 conjunto de dados pode ser reconstruido fazendo-se o uso de apenas as duas primeire

componentes.
5.2.2Subtracao do Perfil Temporal Médio

O calculo das Componentes Principais aqui € parecido com o item anterior, com a
diferenca que a média dos termogramas foi calculada com relacdo ao perfil temporal.
Diferentemente da imagem meédia, a utilizacdo do perfil médio no céalculo das CP(s) espaciais
na Analise das Componentes Principais Térmicas busca a variabilidade espacial dos dados
dentro dos préprios termogramas. Neste caso, o perfil temporal médio foi obtido a partir da
média aritmética dos valores de cada linha (cada termograma) da matriz que contém os seis
termogramas, ou seja, um vetor de ordedh. A figura 5.6 ilustra o perfil temporal médio

calculado, esse vetor é subtraido de cada coluna da matriz de dados.

49.7

A
NN
U1

I
o
al

Perfil Médio - u.a

45.7

44.9

Figura 5.6: Perfil Temporal Médio

Definido o vetor médio as CP(s) sao calculadas e, neste caso, elas também sao

vetores de ordem1379x1. A figura 5.7 mostra o grafico das CP(s) na forma de imagem.
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Componente Principaln. 1 Componente Principal n. 2 Componente Principal n. 3

Ay E—
o ——

0 62 04 06 08 19 02 04 06 08 02 04 06 08 1
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinz
(@) (b) (c)

Componente Principal n. 4 Componente Principal n. 5 Componente Principal n. 6

o
or—

0 012 014 016 018 012 014 016 018 1 0 012 014 016 018 1
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinz
(@) (e) ()

Figura 5.7: Componentes Principais espaciais obtidas por subtracédo do perfil temporal médio.

As trés primeiras CP(s) mostram as variacdes espaciais. Mas neste caso, em especial
as duas primeiras CP(s), mostram com maior evidéncia variagdo tanto dentro da regido
alterada quanto fora dela. Esse fato se deve a subtracdo do perfil médio. Enquanto que no casc
da imagem média, era verificada a variacdo de um termograma para O outro, agora €
verificada a variacdo dos dados dentro dos proprios termogramas, sendo que cada termograma
representa uma varidvel para uma amostra de tamabBitO (nUmero depixels em um
termograma). Devido a prépria forma de construcdo dos vetores de caracteristicas e o perfil
temporal médio, as CP(s) mostram a variabilidade espacial dos dados a cada posi¢cao dentro
dos termogramas.

A primeira componente principal, figura 5.7.a, como no caso anterior, € responsavel
por grande parte (96.5%) da variabilidade do conjunto de dados e a segunda CP por 3.5% da
variacdo nos dados. Ja a terceira CP explica apenas 0,2% desta variabilidade. O grafico da

figura 5.8 mostra a porcentagem de variabilidade explicada por cada componente principal.
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Figura 5.8: Porcentagem da variabilidade dos dados, explicada por cada componente principal.

Neste caso tanto a primeira quanto a segunda componente evidenciam a regidao que
sofreu maior aquecimento, além de mostrar a variabilidade dos dados nos termogramas. A
regido de interesse apresenta maiores valores (escores) relativos as amostras que compdern
essa regidao, conforme sera discutido posteriormente. Entretanto, devido a propria forma de
construcdo das CP(s) a primeira componente é a mais significativa para representar a
variabilidade espacial.

Uma analise dos dois casos discutidos mostra que de um lado € dada a variabilidade
espacial do conjunto de dados com relacdo a imagem média e do outro a variabilidade espacial
com relacdo ao perfil temporal médio.

No caso da imagem média, as Componentes Principais detectam a evolugdo da
temperatura sob um ponto de vista local, ou seja, capta a variabilidguigekogue compdes
uma determinada regido que sofre mudancas de um termograma para outro. No caso do perfil
médio, as componentes detectam mudancas espaciais dentro dos proprios termogramas, pois «
variacdo nos valores dqsxels agora € observada dentro dos proprios termogramas. Em
ambos os casos discutidos as CP(s) captam a variabilidade dos dados espacialmente.
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5.3 Componentes Principais no Modo Temporal

A andlise das CP(s) no modo temporal permite observar a evolucdo do perfil térmico
dos dados que pode ser utilizado para estabelecer uma relacdo entre o fendmeno fisico
(aquecimento) com a evolucéo das CP(s).

A disposicdo da matriz de dados no modo temporal é diferente do caso anterior e as

linhas da matriz[X], neste caso, representam os perfis temporais, enquanto as colunas os

termogramas.

O célculo dos autovetores da matriz de covariancia arranjada desta forma, como foi
discutido no quarto capitulo, é inviavel em funcdo do tamanho da matriz de covariancias
(71379x71379). Para contornar este problema, foi utilizada a transformacao discutida na
secdo 4.5, ou seja, foram calculados os autovetores da matriz no modo espacial e
posteriormente os mesmos foram transformados (eq. (4.22)) para o0 modo temporal. Essa
transformacdo foi utilizada em ambos os casos, tanto para a imagem média como para o perfil

médio.
5.3.1Subtracao da Imagem Media

A imagem média utilizada nos calculos € a mesma do item 5.2.1 (Fig.5.3).

Entretanto, devido ao arranjo da matriz de da[x] o tamanho do vetor das CP(s) é
diferente, cada CP é dada agora por um vetor de tandaidba figura 5.9 mostra a evolucao

das CP(s) em relacdo aos termogramas (tempo). Neste caso em que cada termograma est:
associado a um dado tempo de inspecao, o grafico mostra a tendéncia das CP(s) com relacao

esse tempo de inspecao. Esse tempo é dado em unidades arbitrarias (u.a).
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Figura 5.9: Componentes Principais Temporais obtidas por subtracdo da imagem média.

O grafico das CP(s) mostra que a primeira componente principal capta o
comportamento térmico do sistema, uma vez que esta componente mostra a evolucao térmica
do sistema ao longo das varias inspecdes. O maior valor observado ocorre exatamente no
terceiro termograma que esta associado ao maior registro de temperatura (ver Fig. 5.2). Assim,
esta poderia representar as variagoes de temperatura ao longo das inspecdes. A figura mostre
ainda que a variagao entre as outras componentes € desprezivel em relacéo a primeira CP, que

€ responsavel por 99,4% da variabilidade total dos dados.
5.3.2Subtracao do Perfil Temporal Médio

Neste caso, as Componentes Principais foram calculadas subtraindo o perfil temporal
médio do conjunto de dados que € o mesmo do item 5.2.2 (Fig.5.6). Vale ressaltar ainda que
para os célculos destas CP(s) foi utilizada a transformacdo da equacao 4.22. A figura 5.10

mostra o grafico das CP(s) com relacédo ao tempo.
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Componentes Principais Temporais - u.a

Figura 5.10: Componentes Principais Temporais obtidas por subtracao do perfil temporal médio.

As duas primeiras CP(s) mostram claramente uma relacdo com o fendmeno fisico
(aguecimento) de em cada termograma. A primeira CP, dada a propria forma de constru¢ao do
vetor (relativa ao maior autovalor), € a mais significativa para representar a variagcdo de
temperatura nos seis termogramas. No entanto, a segunda componente principal também capte
as variagdes de temperatura.

Ambas as CP(s) estdo fortemente relacionadas com o perfil térmico do sistema
analisado. Em especial, a primeira CP esta relacionada com os termogramas relativos aos
tempos em gque ocorreram 0s maiores registros de temperatura na gedgid@ it, maiores
coeficientes em mddulo, principalmente cog da a segunda CP esta relacionada ao
termograma relativo ao maior registro de temperatgkantfior coeficiente em médulo.

Em resumo, a primeira CP esta fortemente associada a evolucao do perfil térmico do
sistema e a segunda CP esta associada a inspecao de maior registro de temperatura, relativo a
terceiro termograma. Adicionalmente, a segunda CP poderia ser vista como uma forma de
discriminar os termogramas com maiores temperatudsets) em relacdo aos termogramas

de menores temperaturas, (t e 1), coeficientes de sinais contrarios
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5.4 Andlise do Grafico dos Escores e Loadings Utilizando a

Ilmagem Média

Uma avaliagdo complementar dos resultados das analises anteriores pode ser obtida a
partir da analise dos escores e tglings.O grafico dos escores e dlmmdings mostram
uma projecao dos dados nos eixos formados pelas Componentes Principais e permitem uma
analise da estrutura dos dados definida pelos agrupamentos das amostras.

Os escores contém informacgBes das coordenadas dos dados originais em um novo
sistema de coordenadas, definida pelas Componentes Principais. Os valores numéricos dos
mesmos, definidos no item 4.2, fornecem a composicéo das CP(s) em relacdo as amostras. Jé
osloadingsfornecem essa mesma composicao em relacdo as variaveis. Se a matriz de dados é
arranjada como discutido no modo espacial, as amostras sao representadas pelas linhas d:
matriz de dados e as variaveis sdo representadas pelas colunas e vice-versa para 0 modc
temporal.

A analise do gréafico dos escores e dmsdings pode ser associada tanto com a
analise das CP(s) no modo espacial como no e temporal. Quando se quer observar a estruture
dos dados com relacdo ao espaco dos termogramas (dominio espacialmente) é feita a andlise
dos escores, no caso em que se quer observar a estrutura dos dados com relacdo ao temp

(dominio temporal) é feita a analise dos loadings.
5.4.1Analise dos Escores

A andlise dos escores busca mostra a importancia das amostras na formacéo das
CP(s). Para a matriz de dados arranjada de forma que as linhas correspondem aos
termogramas e as colunas ao perfil temporal (modo temporal), cada ponto representa uma
amostra de coordenadas nos eixos das CP(s). Neste caso, é possivel, a partir do grafico dos
escores das CP(s), observar e analisar uma dada regido dos termogramas.

Uma vez que a regido que apresenta maior aquecimento é representada pelo
espalhamento das amostras no grafico dos escores, 0s grupos de amostras de determinada
regides podem ser selecionados de acordo com a variabilidade dos dados.
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A figura 5.11 mostra o gréafico dos escores da primeira CP (Fig.5.4.a) pela segunda
CP (fig. 5.4.b) obtidas na sec&o 5.2.1.

Grafico dos Escores
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Figura 5.11: (a) Grafico dos escores das duas primeiras Componentes Principais. (b) Diferentes
agrupamentos dos escores.

Os valores dos escores fornecem informacdo da composi¢do das CP(s) em relagédo as
amostras, neste caso, as colunas (perfis) da matriz de dados. O grafico mostra a distribuigdo
dos pontos (dados) com relacdo a primeira e a segunda CP. Nuvens de pontos sao formadas dt
forma que € possivel observar o relacionamento entre essas CP(s) e uma dada regido nos
termogramas.

Analisando os escores (pontos) percebe-se que a primeira componente principal
representada no grafico pelo eixo horizontal revela dois agrupamentos importantes de dados.
Um grupo maior que apresenta valores altamente positivos, formado pela unido dos grupos 3 e
4 e um outro grupo de valores proximos de zero formado pelos grupos 1 e 2 (Fig. 5.11.b).

O gréfico mostra ainda que a segunda componente principal, representada no grafico
pelo eixo vertical, revela um agrupamento maior centrados em zero (pouca variacdo) e um
pequeno grupo de amostras negativas (grupo 5).

A identificacdo dos valores numéricos correspondentes as regibes de maior
variabilidade no vetor das CP(s) e a associacdo desses valores com as regides (posigao
espacial) da imagem € importante, principalmente, na questdo voltada para manutencao. Essa

associacao pode ser utilizada no reconhecimento da regido que ocorreu a mudanca (defeito) no
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sistema fisico, ou mesmo, poderia ser usada no treinamento de redes neurais artificiais para o
reconhecimento automatico de padrées.

Vale lembrar que a escolha dos grupos em destaque na figura (5.11.b) n&o foi feita ao
acaso. Os grupos foram escolhidos baseando-se em conhecimentos previamente adquiridos ern
relacdo a variabilidade dos dados (regides de maior dispersdo). Uma vez identificadas as
regibes de maior variagdo foi utilizada uma ferramenta interativa disponivel no software
Matlab para verificar a correspondéncia dos escores com uma dada regido e a partir de testes
as amostras foram escolhidas e entdo, as regides de interesse foram identificadas nas CP(s).

A figura 5.12 destaca as amostras situadas nas nuvens de pontos relativas aos grupos
discutidos anteriormente (Fig. 5.11.b) para a primeira CP. Estes conjuntos de valores
permitem a identificacdo da respectiva regido nas CP (s) ou nos termogramas, de acordo com

o discutido no paragrafo anterior.

Primeira CP - Destaque grupo 3 Primeira CP - Destaque grup

(a) (b)
Primeira CP - Destaque grupos 3 e 4 Primeira CP - Destaque grupos 2

[
]

(c) (d)

Figura 5.12: Regibes correspondentes aos diferentes agrupamentos dos escores na primeira CP.



75

A figura 5.12.a destaca os escores do grupo 3. A figura 5.12.b os do grupo 4 e a
figura 5.12.c destaca a unido dos grupos 3 e 4 em contraste com 0s escores do grupo 1
centrados em zero que representa o fundo dos termogramas. A figura 5.12.d destaca os escore:
situados nos grupos 2 e 5.

De acordo com a figura 5.12, os escores de valores altamente positivos (grupos 3 e 4)
correspondentes a regido de variagdo nos termogramas. Os escores do grupo 1 que esta
centrados em zero correspondem a regiao das imagens que néo apresentou variagdo. O escore
dos grupos 2 e 5 representam pequenas regides dentro da regido de interesse. Em especial,
grupo 5, representa os 0.35% da variabilidade dos dados captada pela segunda CP que €
apresentado na figura 5.4.b por uma pequena mancha escura (valores negativos). Este grupo ¢

destacado na segunda CP, figura 5.13.

Segunda CP - Destaque grupo 5

Figura 5.13: Escores do grupo 5 na segunda CP.

5.4.2Analise dos Loadings

A analise da importancia de cada variavel na formacdo das CP(s) é feita a partir do
gréafico dos loadinggue séo os coeficientes dos autovetores.

Nesta analise € observada como cada variavel no sistema original (termograma) esta
associada a cada componente principal por meio do coeficiente de ponderacdo (autovetor),
cujo valor absoluto determina a importancia da variavel para aguela componente principal.

Os sinais (positivo ou negativo) dos coeficientes dos autovetores dentro de cada
componente principal indicam a relacao existente entre as variaveis, isto €, mesmo sinal indica

correlagdo positiva, enquanto que sinais diferentes indicam correlacdo negativa. Assim,
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variaveis com autovetores de mesmo sinal, dentro de uma determinada componente principal,
estdo diretamente correlacionadas, por sua vez, sinais diferentes indicam correlacao negativa e
valores proximos de zero indicam nao correlacdo (ZANINE, 2009).

A tabela 5.1 mostra os coeficientes das Componentes Principais obtidas na se¢éo 5.2.1
(caso espaciallimagem média) que tem uma relagdo direta com a importancia de cada
termograma para aquela CP (combinagcdo linear). Estes coeficientes representam as
contribuicbes ou a importancia de cada termograma para o valor de variancia de cada CP.
Como uma medida de correlacdo, o sinal dos coeficientes indica correlacdo diretamente

proporcional ou inversamente proporcional.

Variével/Componentia 1a 2a
[ Termogramal | -0.5594 o0.38q1
Termograma 2 -0.3454 0.2168
Termograma 3 0.7016 0.572p
Termograma 4 -0.1293 -0.2815
Termograma 5 0.1229] -0.44Q6
Termograma 6 0.20959 -0.4449

Tabela 5.1: Relacao entre as Componentes Principais e os termogramas da figura 5.4.

A figura 5.14 mostra o gréafico dos pegloadings)em relagéo a primeira e a segunda CP.
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Figura 5.14: Gréfico dosloadingspara as duas primeiras CP(s) da figura 5.4.

No gréafico, os termogramas sao representados no plano por vetores, cuja direcdo mostra a
maxima variabilidade do conjunto de dados e o comprimento indica a contribuicdo (peso) de
cada termograma na composi¢ao das Componentes Principais (eixo horizontal e eixo vertical).

De acordo com a tabela 5.1 e a figura 5.14, a primeira componente apresenta
coeficientes positivos para o terceiro, quinto e sexto termograma, que correspondem aos
termogramas que apresentam maior registro de temperatura na regiao analisada e coeficientes
negativos para o primeiro, segundo e quarto termograma. Isso indica que a primeira
componente principal distingue entre termogramas que apresentam maiores valores de
temperatura e termogramas que apresentam menores valores de temperatura na regido de
interesse.

Esta componente tem como principais coeficientes aqueles correspondentes aos trés
primeiros termogramas. O terceiro termograma (de maior importancia) que corresponde ao
coeficiente de maior grandeza numeérica em valor absoluto, apresenta correlacdo negativa com
o primeiro e segundo termograma. Essa correlacdo € mais forte entre o primeiro e terceiro
termograma (sinais contrarios) que apresentam coeficientes de valores altamente positivo e
negativo.

A segunda componente principal tem coeficientes positivos para o primeiro, segundo
e terceiro termograma e coeficientes negativos para o quarto, quinto e sexto termograma. Seus

principais coeficientes estdo associados ao terceiro, quinto e sexto termograma,
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principalmente com o terceiro termograma que apresenta uma correlacdo negativa com o
quinto e sexto termograma.

Outra analise pode ser feita, para melhor entendimento, comparando-se o grafico dos
escores e as duas CP(s) espaciais. Neste caso, pode-se verificar que a primeira CP pode se
utilizada para distinguir a regido que sofreu mudanca nos termogramas (regido de interesse) e
as demais regides, que ndo apresentam nenhuma variacdo (fundo da cena). Neste caso, :
primeira CP espacial pode ser interpretada como um indice que distingue (contraste) entre a
regido que sofreu a mudanca e a que ndo apresentou nenhuma variacdo (valores de sinais
contrarios).

Analogamente, analisando o gréafico doadingse as CP(s) temporais a primeira CP
pode ser interpretada como um indice que distingue (coeficientes de sinais contrarios) o menor
e maior registro de temperatura, neste caso, representados pelo primeiro e pelo terceiro
termograma, respectivamente. Ja a segunda componente temporal distingue os maiores e 0s
menores registros de temperatura e € bem representada pelo terceiro termograma (maior

coeficiente).

5.5 Andlise do Grafico dos Escores e Loadings Utilizando o
Perfil Médio

A analise agora é discutida com relacdo o perfil médio (Fig. 5.6) e, neste caso, a
andlise espacial, dos escores, mostra a discriminagcdo de regides dentro do préprio
termograma, diferentemente do caso anterior, que mostrou mudan¢ga em uma dada regido ao

longo das varias inspec¢des (tempo).
5.5.1Analise dos Escores

A analise dos escores para as duas primeiras Componentes Principais da figura 5.7,
caso em que foi utilizado o perfil temporal médio, é feita de maneira analoga ao item 5.4.1. A
figura 5.15 mostra o gréfico dos valores numéricos (escores) das duas primeiras CP(s)
calculadas na segao 5.2.2.
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Figura 5.15: (a) Grafico dos escores das duas primeiras Componentes Principais. (b) Diferentes
agrupamentos dos escores.

A figura 5.15 permite observar que tanto para a primeira quanto para a segunda
componente existe uma separacdo de valores em dois agrupamentos de amostras. Esse:
agrupamentos sao representados pelos grupos 1 e 2 em destaque na figura 5.15.b.

As amostras dos dois grupos se aproximam de uma reta, apresentando uma tendéncia
linear em que os escores do grupo 1 mostram uma tendéncia linear positiva enquanto que os
escores do grupo 2 mostra uma tendéncia linear negativa. Isso indica que essas duas novas
variaveis (CP(s)) apresentam relagdo diretamente proporcional na regido correspondente ao
grupo 1 e relagcao inversamente proporcional na regido correspondente ao grupo 2.

Fisicamente isso significa que existem regides nas duas primeiras CP(s) apresentando
mesmo padrdo e outras apresentando padrao inverso. Essas regifes sao ilustradas na figur:
5.16.a-b, em branco e preto (imagem logica).

A exibicdo das CP(s) neste formato teve o objetivo de destacar as diferentes regides
apresentadas por essas CP(s), bem como mostrar a inversdo nos valores de brilho (branco e

preto) em algumas regides e mesmo padrao na regido de interesse.
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Primeira CP Segunda CP

(a) (b)
Figura 5.16: Regifes correspondentes aos diferentes agrupamentos dos escores. (a) Primeira CP. (b)
Segunda CP.

No grafico da figura 5.15.b, Os escores do grupo 1 com exce¢do daqueles situadas no
grupo 3 apresentam valores positivos para as duas Componentes Principais (mesmo sinal). A
maioria dos escores do grupo 2, apresentam valores positivos para a primeira CP e valores
negativos para a segunda CP (sinais opostos). Em particular, 0 grupo 4 apresenta valores
positivo para a primeira CP e valores negativos para a segunda CP (sinais opostos). As regides
gue apresentam sinais positivos sao apresentadas nas CP(s) da figura 5.16.a-b em brancc
enquanto que as regides que apresentam sinal negativo sao apresentadas em preto.

A figura 5.17.a-d destaca as diferentes regifes apresentadas por essas duas CP(s), en
tons de cinza.

Diferentes agrupamentos na primeire Diferentes agrupamentos na segund

- L]
[ L]

(a) (b)
Figura 5.17: Regibes correspondentes aos diferentes agrupamentos dos escores. (a) Primeira CP. (b)
Segunda CP.
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De acordo com a figura 5.17.a-b e o grafico, os escores do grupo 1 correspondem a
regido de interesse (maior registro de temperatura), pois esta regido apresenta mesmo padrac
para as duas CP(s), em branco na figura 5.16. Os escores do grupo 3 e do grupo 5 representar
pequenas regides dentro da regido de interesse enquanto as demais regides correspondem ac
escores do grupo 2. Os escores do grupo 5 representam uma pequena regido que dentro d:
regido de interesse e esta € apresentada em destaque nas CP(s) da figura 5.18.

Primeira CP - Destaque grupo 5 Segunda CP - Destaque grug

(a) (b)
Figura 5.18: Escores do grupo 5 nas duas primeiras CP(s). (a) Primeira CP. (b) Segunda CP.

Diferentemente do caso em que foi calculada a imagem média, neste caso, as CP(s)
evidenciam diferencas dentro dos proprios termogramas, entretanto, ndo mostram apenas a
regido de interesse, discriminando diferentes regidbes dos termogramas. As Componentes
Principais calculadas desta forma sao bastante utilizadas na area de sensoriamento remoto
para localizacdo e analise de areas de desmatamento, uma vez que as CP(s) captam variacoe
espaciais dentro da propria cena. Para localizacao de defeitos por aquecimento, por exemplo, a
ACP a partir da imagem média é a mais empregada.

5.5.2Analise dos Loadings

De maneira anéloga, aqui € analisaddoaslingse, neste caso, a tabela 5.2 mostra

por meio dos loadings importancia de cada termograma na composicao de cada CP.
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Variavel/lComponent¢ 12 22

Termograma 1 0.335}7-0.6050
Termograma2 0.3621-0.3931
Termograma3 0.4917| 0.6464

Termograma4d 0.389p-0. 1789
TermogramaS 0.420p 0.0709
Termograma6 0.431B 0.1566

Tabela 5.2: Relacao entre as Componentes Principais e os termogramas da figura 5.7.

A figura 5.19 mostra o grafico para esses dados.

Gafico dos Loadings
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Figura 5.19:Gréfico dosloadingspara as duas primeiras CP(s) da figura 5.7.

De acordo com tabela 5.2 e o gréfico (Fig. 5.19), a primeira CP apresenta todos o0s
coeficientes positivos e esta relacionada com todos os termogramas, principalmente com o
terceiro e sexto, coeficientes de maior grandeza numeérica. A segunda CP apresenta coeficiente
negativo para o primeiro, segundo e quarto termograma e, coeficiente positivo para os demais
termogramas, sendo dominada pelo terceiro termograma que apresenta uma correlacéao
negativa com o primeiro termograma. Neste caso, 0s termogramas de maior importancia para

discriminar as diferentes regiées nas CP(s) no caso da primeira CP sao o terceiro e 0 sexto
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termograma. No caso da segunda CP, os termogramas de maior importancia Sao o primeiro e 0
terceiro termograma.

No caso aqui analisado (perfil médio), as CP(s) captam diferentes regides dentro dos
termogramas, entretanto, sua utilizacdo para localizacdo da area afetada por aquecimento em

componentes e maquinas nao apresenta eficiéncia como o caso em que foi utilizada a imagem
média3.
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CAPITULO 6

6 Testes Experimentais

A capacidade e potencialidade de aplicacdo da Analise de Componentes Principais
Térmicas (ACPT) para manutencdo preditiva com base na termografia foi discutida no
capitulo anterior utilizando dados simulados. Este capitulo discute a aplicagdo da ACPT com a
utilizacdo de dados experimentais. Neste caso, 0 aquecimento de componentes de um sisteme
formado por um conjunto de blocos de aluminio fixados em uma placa de acrilico e envolto
por uma caixa é avaliado. O sistema é uma representacdo bastante simplificada de um painel
de telefonia em que os blocos representam os componentes elétrico-eletrbnicos montados no
painel e sujeitos ao aquecimento. Na analise, um conjunto de imagens obtidas com uma
camera térmica (Termovisor) para diferentes condicbes de aquecimento dos blocos é estudado

buscando identificar variagdes e tendéncias do comportamento do sistema.
6.1 Descricdo e Montagem do Set-Up Experimental

O sistema analisado é um modelo simplificado de um painel de telefonia formado por
um conjunto de nove blocos de aluminio (componentes), todos de mesmo tamanho (25,4 mm
X 25,4 mnmx 4,9mm), fixados dentro de uma caixa de acrilico de dimersfizsnm x193,8
mm x100 mmEstes blocos representam os componentes elétrico-eletrbnicos que estao sujeitos
ao aquecimento quando em opera¢do. Neste caso, o aquecimento dos blocos é feito por uma
resisténcia elétrica no interior do bloco controlado por uma fonte de tenséo.

A figura 6.1 ilustra de forma esquematica o modelo e a disposi¢cédo dos blocos, com

destaque para o componente submetido a tenséo elétrica para simular a fonte de aquecimento.
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@
Figura 6.1: Modelo esquematico do sistema analisado.

A bancada experimental utilizada para o teste foi montada no Laboratorio de
Simulacdo do Departamento de Engenharia Mecéanica e consiste basicamente de uma placa
(1a) e uma caixa de acrilico (1b); uma fonte alimentadora (2); um termémetro (3) para a
referéncia dos termopares fixados aos componentes; um multimetro (4) e uma camera

termografica INFRACAM™ da FLIR SYSTEM. A figura 6.2 mostra uma vista dos principais

equipamentos utilizados.

Figura 6.2: Bancada experimental com os principais materiais utilizados no teste.
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A figura 6.3 mostra, em destaque, o termovisor (Fig. 6.3.a) utilizado na aquisicdo dos
termogramas, o detalhe da placa com os blocos montados (Fig. 6.3.b) e o destaque do bloco

simulando a “fonte” de aquecimento (resisténcia) com os termopares fixados a ele (Fig. 6.3.c).

(a) (b) (c)

Figura 6.3: Materiais utilizados na realizacéo do teste.

A bancada de testes foi projetada e construida para estudar o aquecimento e a
dissipacéo de calor pelos componentes (blocos) e é parte de outra dissertacdo do Programa de
P6s Graduacao de Engenharia Mecanica (PPGEM). Neste trabalho, a mesma foi utilizada para
avaliar a capacidade e potencialidade da ACPT em identificar variacbes e tendéncias do
comportamento térmico do sistema a partir de um conjunto de imagens térmicas obtidas para
diferentes valores de aquecimento dos blocos.

A caixa de acrilico foi montada sobre a placa e os componentes, buscando isolar o
sistema do ambiente para que o componente submetido ao aquecimento (tensdo) pudesse
aquecer os demais componentes visinhos (convecc¢ao, conducdo e radiacdo) evitando uma
dissipacdo mais acentuada para o0 meio externo. A caixa teve ainda, a funcéo de fixar a camera
de modo que os termogramas fossem registrados adequadamente sem nenhum movimento.
Tanto a caixa quanto a placa com os nove componentes foram pintados de preto para diminuir
a refletividade e aumentar a absortividade das superficies dos componentes de aluminio e das
paredes da caixa.

A sequéncia de imagens capturadas e o tempo entre a aquisicdo de uma imagem e
outra foram registrados de modo a permitir avaliar o0 comportamento do aguecimento do

sistema tanto no modo espacial como no modo temporal.
6.2 Aquisicao e Analise dos Termogramas

O experimento consistiu no aquecimento do bloco central e registro dos diferentes

estagios de aquecimento do sistema através de imagens térmicas (termogramas). Inicialmente
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foi feito o registro para o sistema desligado (temperatura ambiente) e posteriormente foram
feitos registros com o sistema de aquecimento acionado.

O aguecimento do bloco central foi controlado através da tenséao aplicada no resistor
e o valor da temperatura do bloco foi medido com um conjunto de termopares instalados no
proprio bloco, proximo da resisténcia, Fig. 6.3.c. As imagens térmicas (termogramas) foram
registradas para nove diferentes condigfes de aquecimento. A sequéncia de imagens térmicas
medidas para as diferentes condi¢coes do sistema € mostrada, em cores na figura 6.4. O
tamanho original de cada imagem é de 240 por 24Gspixel

Termograma n. 1 Termograma n. 2 Termograma n. 3
(a) (b) (c)
Termograma n. 4 Termograma n. 5 Termograma n. 6
(d) (e) ()
Termograman. 7 Termograma n. 8 Termograma n. 9

(9) (h) (1)

Figura 6.4: Termogramas em cores, utilizados na analise.
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O primeiro termograma foi registrado com o sistema a temperatura ambiente de 24,5
+ 0,5 °C. Uma vez acionado o sistema de aquecimento (resisténcia) do bloco, foram
registrados cinco novos termogramas obtidos com pequenos intervalos de tempo entre um
registro e outro e posteriormente mais trés termogramas foram obtidos com intervalos de
observacdo bem maiores que os anteriores. Os valores, em graus, das temperaturas registrada
em cada termograma, bem como o tempo de aquisi¢do dos termogramas sdo apresentados n
tabela 6.1.

Termogramas Temperaturas Tempo
(Graus) (minutos)
— 1 | 245 | o0 |

2 255 7
3 25.6 7.35
4 26.1 1.7
5 26.6 8.05
6 27.2 9.05
7 36.4 11.05
8 55.9 20.05
9 67.6 35.05

Tabela 6.1: Valores das Temperaturas dos Termogramas.

A figura 6.5 mostra o grafico do vetor das temperaturas obtido para cada termograma

(tempo de registro).
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Vetor das Temperaturas
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Temperaturas (C°)
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Figura 6.5: Vetor das temperatura para os nove termogramas.

A figura 6.6 mostra uma versao recortada (em escala de cinzas) da sequéncia de
termogramas da figura 6.4. O corte foi feito para eliminar a escala que poderia interferir na
analise (ruido). O tamanho de cada imagem analisada, neste caso, é de 171 por 171 pixels

Vale lembrar que a seqiéncia da figura 6.6, bem como a seqiiéncia da figura 6.4 séo
ilustradas neste texto apenas para visualizacdo das versoes, em cores e em tons de cinza.

Uma vez que os termogramas da sequéncia de termogramas apresentaram ganhos

diferentes, provavelmente inseridos pelo termovisor, estes foram normalizadas antes de serem
utilizados na anélise.
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Termograma n. Termograma n. Termograma n.
‘ o 100 200 ‘ L L
o 100 200 e ; o 100 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinza Niveis de Cinz
(@) (b) (c)
Termograma n. Termograma n. Termograma n.
o 100 200 o 100 200 o 100 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinz
(d) (e) (f)
Termograma n. Termograma n. Termograma n.
o 100 200 o 100 200 o 100 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinz

(@) (h) (1)

Figura 6.6: Termogramas, em tons de cinza, utilizados na analise.
Para a avaliacdo das CP(s) o conjunto de dados (termogramas normalizados) foi
tratado de maneira analoga a do capitulo anterior, cada imagem foi convertida em um vetor

denominado vetor imagem (item 4.4) conternocomponentesn(= num. linhasx num.

colunag e esses vetores foram utilizado para montar a matriz de [X]\os

As imagens foram dispostas na mesma sequéncia de aquisicdo, onde cada termograma
representaria a condicdo do equipamento para aquele dado instante. O primeiro termograma
representa a condicdo inicial (tempogf=em que todos os blocos estdo na mesma

temperatura. Os registros do segundo até o sexto termograma mostram uma variacao
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(aumento) pequena de temperatura e os trés ultimos mostram uma variagdo maior, sendo que C
nono termograma apresenta um aumento temperatura em relagdo a condig&o inicial bastante

consideravel.

6.3 Conponentes Principais no Modo Espacial

A analise das CP(s) do conjunto de dados no modo espacial mostra, conforme

discutido no capitulo anterior, variacbes espectraispdais no dominio espacial. A matriz

de dados[x] € arranjada de forma que as linhas da matriz representassem o0s termogramas e
as colunas o perfil térmico. Foram analisadas ambas as condi¢cbes, CP(s) calculadas utilizando
a média dos termogramas e a média dos perfis temporais.

6.3.1 Subtracdo da Imagem Média

A Analise das Componentes Principais a partir da subtracdo da imagem meédia envolve
inicialmente a definicdo e o calculo da média das imagens. O vetor de média, neste caso, é de

ordem X 29241 e foi obtido a partir da média aritmética dos valores de cada coluna da

matriz de dados. Como no capitulo anterior, 0 mesmo pode ser redefinido na forma de
imagem. Vale lembrar que os termogramas da figura (6.6) foram normalizados para utilizacao

na analise. A figura 6.7 mostra a imagem média obtidas a partir dos dados normalizados.

Imagem Medi

60 70 80 20
Niveis de Cinz

Figura 6.7: Imagem média utilizada na analise.
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Os procedimentos para o célculo e obtencdo das CP(s) sdo os mesmo os do item 5.2.1.

Cada CP é dada por um vetor de mesmo tamanho do vetor i X 29241) que pode ser

reordena na forma de uma matriz. A figura 6.8.a-i mostra as Componentes Principais

calculadas a partir do conjunto de dados (imagens) em analise.

Componente Principal n. 1 Componente Principal n. 2z Componente Principal n. 3

o] 100 200 (o] 100 200 o 100 200
Niveis de Cinza Niveis de Cinza Niveis de Cinza
(@ ) (c)
Componente Principal n Componente Principal n Componente Principal n. 6
o 100 200 o 100 200 (‘) 100 200
Niveis de Cinza Niveis de Cinza Niveis de Cinza

(d) (e) (f)

Componente Principal n. 7 Componente Principal n. € Componente Principal n. 9

o 100 200 o 100 200 o 100 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinza Niveis de Cinza

(9) (h) (1)

Figura 6.8: Componentes Principais espaciais obtidas por subtracdo da imagem média.

Uma andlise das CP(s) mostra que a primeira CP capta a localizacdo exata do
componente aguecido e o aquecimento em torno dessa regido. Esta componente € a mais

significativa em termos de variabilidade espacial conforme pode ser observado na figura 6.9
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gue mostra a porcentagem da variabilidade explicada por cada componente principal, bem
como a porcentagem acumulada pelas CP(s). Neste caso, 97.82% da variabilidade dos dados
(maior contraste) é explicada apenas pela primeira componente e as demais componentes

acumulam juntas apenas 2.18% da variacédo dos dados.

Variabiidade Explicada pelas CP(s)

$97.8%- T T I S e—— e——————1 0 7

O | 99.84% | 1 99.99%  100% 90%

o | | | | | | | |

%)) Il \/ariabilidade acumulada por cada CP i 180%

‘é | \{ariabiljdade ?cumu‘lada p?Ias C‘P s) i 170%

S o e0%

(] | | | | | I I I

&) | | | | | | | |

i | | | | | | | | 150%

x l l l l l l l l

> A A A L%

ho] | | | | | | | |

3 e

; L

g l l l l l l l l

~ S R T T R vt
1.127 _ | | | | | | | |

= 7777!’***‘\****!****‘!****!’777‘177770%

CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7 CP8 CP9
Componentes Principais

Figura 6.9: Porcentagem da variabilidade dos dados, explicada por cada componente principal.
O grafico mostra que a variabilidade das oito ultimas CP(s) é desprezivel em relacéo
a primeira CP. Elas acumulam cada uma, menos de um décimo de toda a porcentagem da
variacdo dos dados. As ultimas CP(s) geralmente sdo responsaveis pelo acumulo de ruidos
podendo, portanto, ser descartadas na analise. Neste caso, para uma futura reconstrucao d

conjunto original de dados apenas a utilizacdo da primeira CP é suficiente.
6.3.2 Subtracéo do Perfil Temporal Médio

O calculo das CP(s), neste caso, € feito utilizando a média dos termogramas,
calculada com relacédo ao perfil temporal. A figura 6.10 ilustra o perfil médio do conjunto de
dados analisado, conforme pode ser observado, o vetor médio agora € um vetor de ordem
Ox1
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Figura 6.10: Perfil Temporal Médio.

JA as Componentes Principais sdo vetores de mesmo tam X 29241) que

A figura 6.11.a-i mostra as Componentes Principais calculadas utilizando o perfil

também podem ser observados na forma de imagem.

médio temporal do conjunto de dados.
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Componente Principal n Componente Principal n. 2z Componente Principal n. 3

[¢) 100 200 o 100 200 o 100 200
Niveis de Cinza Niveis de Cinza Niveis de Cinza

(a) (b) (c)

Componente Principal n Componente Principal n Componente Principal n

o 100 200 o 100 200 o 100 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinza Niveis de Cinza
(d) (e) ()
Componente Principal n. © Componente Principal n Componente Principal n. 9
le) 160 260 o 160 260 o . 190 . 200
Niveis de Cinz Niveis de Cinz Niveis de Cinza

(9) (h) (1)
Figura 6.11: Componentes Principais espaciais obtidas por subtracédo do perfil temporal médio.
A primeira CP (Fig. 6.11.a) mostra a localizacdo do bloco aquecido, bem como a
regido em torno do bloco. Esta CP é a mais significativa e de maior contraste, acumulando

aproximadamente 97% da variancia de todos os dados, Fig. 6.12.
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Variabilidade Explicada pelas CP(s)
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1.74—-

Figura 6.12: Porcentagem da variabilidade dos dados, explicada por cada componente principal.

Nos dois casos analisados, tanto para a imagem média quanto para o perfil médio, a
primeira CP € a mais representativa em termos da variabilidade dos dados. Em ambos 0s casos
a primeira componente mostra a localizagdo do componente aquecido bem como o
aqguecimento da regido em torno do componente. Essa localizacdo € uma informacao
importante que, inclusive, poderia ser utilizada para o treinamento de sistemas automaticos
para reconhecimentos de padrées. As demais CP(s) podem ser descartadas, pois Sac
responsaveis por uma pequena parcela da variabilidade dos dados que provavelmente
representam ruidos adicionados na aquisicdo dos termogramas.

No processo de reconstru¢cdo do conjunto original de dados, a utilizacdo apenas da

primeira CP é suficiente para uma boa reconstrucdo dos dados
6.4 Conponentes Principais no Modo Temporal

No modo temporal a ACPT busca captar o comportamento térmico do sistema ao
longo do tempo (termogramas) e a analise das CP(s) mostra a evolucdo temporal do perfil
térmico do sistema. Neste caso, verificada a existéncia da relacdo das CP(s) com o perfil
térmico do sistema ou mesmo com um termograma especifico, entdo é possivel estabelecer
uma relacdo entre o fendmeno fisico observado a cada intervalo de tempo (termograma) e as

Componentes Principais.
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A matriz de dados utilizada foi arranjada de forma que as colunas representassem o0s
termogramas e as linhas os perfis temporais. As CP(s), devido a dimensédo da matriz de
covariancias, foram calculadas tanto no caso da imagem média quanto no caso do perfil médio

a partir dos autovetores obtidos pela transformacao discutida no capitulo 3, equacéo 3.22.
6.4.1 Subtracdo da Imagem Média

O vetor médio utilizado para o calculo das CP(s) € o mesmo do item 6.3.1.

Entretanto, devido ao arranjo da matriz de da[X] o0 tamanho do vetor das CP(s) é
diferente, cada CP é dada agora por um vetor de tan9x1) A figura 6.13 mostra a

evolucéo das CP(s) em relacao aos termogramas (tempo).

I
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Componentes Principais Temporais -

Figura 6.13: Componentes Principais Temporais obtidas por subtracdo da imagem média.

O gréafico mostra a evolucdo de cada CP em relagdo a cada imagem. Neste caso, a
primeira componente esta fortemente relacionada com o perfil térmico do sistema e capta essa
variacdo ao longo dos varios termogramas. Note que, do primeiro ao sexto termograma a
primeira CP tem uma evolucdo lenta, aumentando consideravelmente a partir do sexto
termograma até o nono mostrando um padrdo semelhante ao do vetor das temperaturas
medidas (Fig. 6.4).
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As demais CP(s), ndo mostram nenhuma relacdo consistente com o perfil térmico do

sistema.
6.4.2 Subtracao do Perfil Temporal Médio

Nesta analise o vetor médio utilizado no calculo das CP(s) € o mesmo do item 6.3.2 e
as CP(s) também sé&o vetores de tamanhao tan9x 10A figura 6.14 mostra a evolucao das

CP(s) em relacéo ao perfil temporal meédio.

[EY
N
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o

[0 0]
1

(o))

N

Componentes Principais Temporais - u.a

tempo - u.a

Figura 6.14: Componentes Principais Temporais obtidas por subtracdo do perfil temporal médio.

A primeira componente mostra claramente a evolucdo térmica do sistema. Ja as
demais CP(s) apresenta variancia préxima de zero. Em patrticular, a segunda e a terceira CP
capta uma pequena variacao relativa ao sétimo e oitavo termograma que comparada com a
primeira CP, é desprezivel.

No caso temporal, para ambas as médias, a primeira CP est4 fortemente relacionada
com o perfil térmico do sistema e as demais ndo apresentam nenhuma relacdo mais evidente.
Ela apresenta ainda um padrao semelhante ao do vetor das maximas temperaturas, captando

tendéncia térmica do modelo aqui analisado.
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6.5 Grafico dos Escores e Loadings Utilizando a

Imagem Média

Os gréficos dos escoresaadingsmostram a proje¢do dos dados nos eixos formados
pelas Componentes Principais. Neste caso, o grafico dos escores permite uma analise da
estrutura dos dados a partir do agrupamento das amgskels Enquanto que o grafico dos

loadings permite uma analise dos dados a partir das variaveis (termogramas)
6.5.1 Andlise dos escores

O gréfico dos escores mostra a estrutura espacial dos dados a partir das CP(s),
permitindo discriminar as diferentes regides dentro do termograma ou mesmo identificar as
amostras que compde uma determinada regido. A figura 6.15 mostra o grafico dos escores

envolvendo a primeira e a segunda CP, obtidas na sec¢ao 6.3.1 (figuras 6.8.a e 6.8.b).

Grafico dos Escor: Gréfico dos Escores
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Figura 6.15: (a) Grafico dos escores das duas primeiras Componentes Principais. (b) Diferentes
agrupamentos dos escores.

O grafico mostra regides de agrupamento dos pontos e a figura 6.15.b destaca trés
grupos diferentes de amostras (grupos 1, 2 e 3). A analisando a primeira CP (eixo horizontal)
gue é mais importante ( maior variancia), observa-se que todos 0s escores apresentam valores

positivos. Os do grupo 3 sdo mais significativos que os do grupo 2, uma vez que apresentam
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valores altamente positivos e maior dispersao. Ja os escores do grupo 1 ndo apresentam
dispersao e seus valores sao relativamente baixos.

Cada um dos agrupamentos de pontos em destaque na figura 6.15.b estdo associados
com uma dada regido (disposicdo espacial) da imagem. O conjunto de pontos de cada um

desses grupos ou combinacgéo de grupos é destacado na figura 6.16 (em cor clara) que mostre
a imagem da primeira CP.

Escores do grupc Escores do grupc

(a) (b)

Escores dos grupos 2 e 3 Escores dos grupos 1

(c) (d)

Figura 6.16: RegibGes correspondentes aos diferentes agrupamentos dos escores na primeira CP

A figura 6.16.a mostra os escores do grupo 1, como pode ser obsepiadaas
valores desse conjunto de pontos na forma de imagem corresponde exatamente a imagem de
primeira CP (Fig. 6.8.a), exceto a regido escura, ou seja, esse conjunto corresponde ao fundo
da cena que praticamente ndo € alterado (pouca disperséo) entre as imagens analisadas. £
figura 6.16.b mostra o conjunto de pontos do grupo 3, 0s quais apresentam valores altamente

positivos (valores altos de brilho). Essa regido corresponde a regidao do bloco (componente)
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aquecido. J& os escores do grupo 2, que apresentaram menor dispersdo em rela¢cdo ao grupo :
correspondem a regido proxima ao bloco (Fig. 6.16.c). Esta regido € mostrada por um “anel”

preto em torno do bloco na figura 6.16.d.
6.5.2 Analise dos loadings

O gréfico dosloadingsmostra a estrutura dos dados com relacdo aos termogramas.
Neste caso, dgadingsrepresentam quanto cada variavel original contribui para a construcéo
das CP(s) por meio da combinacdo linear e permitem estabelecer relacdo entre os
termogramas e as CP(s) por meio dos coeficientes (autovetores) de ponderagao.
A tabela 6.2 mostra os coeficientes das Componentes Principais obtidas na secdo 6.3.1

(imagem meédia).

Variavel 12 Component 22 Componente
Termograma ] -0.2244 -0.1932
Termograma? -0.2114 -0.1521
Termograma3 -0.2111 -0.1555
Termograma4 -0.1990 -0.1145
Termograma3 -0.1878 -0.0778
Termogramad -0.1719 -0.0306
Termograma’ 0.0102 0.8915
Termograma§ 0.4539 0.1238
Termograma9 0.7415 -0.2917

Tabela 6.2: Relacao entre as Componentes Principais e os termogramas da figura 6.8.

Uma avaliacdo dos valores da tabela mostra que a primeira CP apresenta coeficientes
positivos para os trés ultimos termogramas que apresentam uma correlagcdo negativa com os
seis primeiros (variaveis inversamente correlacionadas). O coeficiente de maior importancia
para essa CP é o relativo ao nono termograma que apresenta o maior registro de temperatura.

A segunda CP apresenta coeficientes positivos para o sétimo e o oitavo termograma
que apresenta correlacdo negativa com os demais (coeficientes de sinais diferentes). O

coeficiente mais expressivo para a segunda CP € o correspondente ao sétimo termograma.
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A figura 6.17 mostra o grafico désadingsevidenciando os termogramas de maior

importancia na composicéo das CP(s).

Gréfico dos Loadings
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Figura 6.17: Grafico dosloadingspara as duas primeiras CP(s) da figura 6.8.

O gréfico mostra que o nono termograma é 0 mais importante no processo de
composicao da primeira CP enquanto que a segunda CP esté fortemente relacionada com o
sétimo termograma. Assim, a primeira componente pode ser interpretada como um indice de
temperatura do nono termograma enquanto que a segunda componente representa um indice

de temperatura do sétimo termograma.

6.6 Grafico dos Escores e Loadinddtilizando o Perfil
Medio

A andlise dos escores utilizando o perfil médio é feita de maneira analoga ao caso

anterior, com diferenca que neste caso foi utilizado o pegfilionpara o calculo das CP(s).
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6.6.1 Andalise dos escores

O gréfico dos escores, neste caso, permite identificar as amostras que compde uma
dada regido nos termogramas, mais especificamente permite discriminar as diferentes regides
dentro dos préprios termogramas como foi discutido no capitulo anterior. A figura 6.18 ilustra

o grafico dos escores das duas primeiras CP(s), utilizado o perfil médio.
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Figura 6.18: (a) Grafico dos escores das duas primeiras Componentes Principais. (b) Diferentes
agrupamentos dos escores.

A 5.18.b mostra que a primeira componente principal apresenta um grupo pequeno
de amostras de valores altamente positivos (grupo 3) e um grupo maior de amostras
representadas pelo grupo 2. O grupo 1 apresenta um grande grupo de amostras centradas er
zero (pouca disperséo). Os escores relativos aos agrupamentos em destaque (Fig. 5.18.b) par:

a primeira CP sao destacados na figura 6.19.



104

Escores dos grupos 1 e 2 Escores do grupo 3

Figura 6.19: Regiées(il())rrespondentes aos diferentes agrupamentos(g())s escores na primeira CP.
Similar ao caso anterior, a figura 6.19 destaca as amostras dos grupos em destaque na
figura 6.18.b na forma de imagem. A figura 6.19.a destgdatalo grupo 2 que corresponde
a regido em torno do componente aquecido, ou seja, representa a variacdo gerada pela
conducao e radiacéo do calor, enquanto a figura 6.19.b mostra o grupo 3 (altamente positivos)
gue correspondente exatamente ao componente aquecido. Os escores do grupo 1 (pouce
dispersao) correspondem ao fundo da cena e, neste caso, é representada pela regido escut

externa a mancha clara (grupo 2) na figura 6.19.a.
6.6.2 Analise dos Loadings

Analogamente a secdo 6.5.3, neste caso, é feita a analikmdiogsa partir dos
coeficientes de ponderacédo. A tabela 6.3 mostra os coeficientes das Componentes Principais

obtidas na secéo 6.3.2 (perfil médio).
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ariavel/Component 12 22
Termograma 1 0.000¢ 0.0015
Termograma2 0.005% 0.0147
Termograma3 0.006% 0.01943
Termograma4d 0.0101 0.0296
Termogramab 0.0149 0.0424
Termograma6 0.019¢ 0.0483
Termograma? 0.141¢9 0.75(d5
Termograma8 0.5839 0.4597
Termograma9 0.799¢0 -0.4702

Tabela 6.3: Relacéo entre as Componentes Principais e os termogramas da figura 6.11.

De acordo com a tabela, a primeira CP apresenta todos os coeficientes positivos. Esta
CP tem como principais coeficientes aqueles correspondentes ao oitavo e ao nono
termograma, sendo dominada pelo nono. A segunda componente apresenta como principais
coeficientes aqueles correspondentes ao sétimo e ao nono termograma, sendo dominada pelc
sétimo queapresenta correlacdo negativa com o nono termogrsings(trocados). A figura

6.20 mostra os graficos dos loadingma esse caso.
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Figura 6.20: Grafico dosloadingspara as duas primeiras CP(s) da figura 6.11.
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De acordo com a figura e a tabela 6.3 os termogramas mais importantes na composig&ao
da primeira CP sdo os trés ultimos termogramas. Sendo 0 nono termograma O mais
significativo. No caso da segunda CP, os trés ultimos termogramas também s&o os de maior
peso. Sendo o sétimo termograma a variavel de maior importancia na composicao dessa

componente.

6.7 Discussao

Uma analise da sequéncia de termogramas (Fig. 6.4.a-i) mostra que a variacdo nos
valores dogixels, de um termograma para outro, ocorreu tanto na regidao do bloco aquecido,
guanto em regibes mais distantes do mesmo. Esta variagcdo é captada pela primeira CP
calculada a partir da imagem média. Ja a primeira CP calculada a partir do perfil médio mostra
variagdo na regido do componente e em suas proximidades, em contraste com o fundo do
termograma. Ou seja, a CP calculada desta maneira capta as diferencas dentro dos
termogramas independentemente se houve variacdo ou ndo de um termograma para outro.

De acordo com o discutido no capitulo anterior, a ACPT utilizando o perfil temporal
médio é bastante Util para aplicacdbes em que se deseja localizar ou mesmo discriminar
diferentes regides dentro dos termogramas, entretanto, para aplicacdes voltadas para
localizacdo de uma éarea especifica que apresenta variacdo ao longo do tempo, a ACP neste
modo ndo apresenta vantagens. O emprego da ACPT a partir da imagem média mostrou maior

potencialidade de aplicacdo para esse fim.
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CAPITULO 7

7 Conclusao

O presente trabalho apresentou um estudo e avaliacdo da proposta de utilizacdo da
técnica da estatistica multivariada, Analise de Componentes Principais (ACP), para
identificacdo do estado ou condi¢Bes de falha de componentes elétrico-eletrénicos a partir do
processamento e analise de um conjunto de imagens termograficas.

A proposta foi inicialmente avaliada com dados simulados e posteriormente com
dados experimentais e o0s resultados mostraram que as CP(s) captam a tendéncia térmica
(evolucao térmica) do sistema ao longo do tempo bem como localiza a regido afetada, isso
mostra a possibilidade da sua aplicacdo com sucesso para deteccao e localizacao de defeito:
por aquecimento. Analise das Componentes Principais Térmicas (ACPT) calculadas a partir
da imagem média captaram a area afetada (aquecimento) bem como apresentaram relacgac
com o perfil térmico do sistema. Além disso, os gréaficos dos escores permitiram a localizagéo
da area sobre aguecida enquanto quadingsmostraram quais 0s termogramas de maior
importancia na composicao de cada CP. As CP(s) calculadas a partir do perfil médio mostram
a variacdo na regido do componente aquecido e em suas proximidades, em contraste com o
fundo do termograma, ou seja, as CP(s) calculadas dessa forma captam as diferencas dentrc
dos termogramas independentemente se houve variagdo ou ndo de um termograma para outro.

Como discutido anteriormente, a ACPT utilizando o perfil temporal médio é util para
aplicacdes em que se deseja localizar ou mesmo discriminar diferentes regides dentro dos
termogramas (sensoriamento remoto), entretanto, para aplicagdes voltadas para localizacao de
uma é&rea especifica que apresenta variacdo ao longo do tempo (manutencdo preditiva), a
ACPT utilizando a imagem média apresenta maior potencialidade de aplicacéo.

Os resultados mostram que a proposta do trabalho foi alcancada, uma vez que a
regido afetada no sistema foi detectada pelas CP(s) espacial e a evolucdo térmica (tendéncia)
do sistema ao longo do tempo pode ser acompanhada a partir das CP(s) temporais
correspondentes. Isso evidencia uma real potencialidade para sua aplicacdo na manutencgac

preditiva com base na termografica.
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Para trabalhos futuros fica a sugestdo da utilizacdo da técnica para sistemas reais,
bem como, buscar estabelecer correlagées entre as componentes principais e a evolugao dc
perfil térmico das imagens que permitam uma avaliacdo quantitativa da variavel fisica
analisada. Isso poderia aumentar seu campo de aplicacdo e viabilizar a sua utilizacdo em
sistemas autbnomos para localizacdo e deteccdo automética de regides afetadas por

aguecimentos.
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