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RESUMO

As caldeiras aquatubulares s&o equipamentos de grande importancia para o parque
industrial, tornando o processo industrial economicamente viavel. Entretanto sao
equipamentos que apresentam diversos modos de falhas, principalmente as falhas
nos tubos de troca térmica causadas pelo crescimento da magnetita presente na parte
interna dos tubos. Atualmente, as técnicas de medigdo da magnetita podem ser
realizadas através de ensaios em laboratérios (método destrutivo) ou através de
ensaios de ultrassom com altas frequéncias (=20 MHz). Nesse sentido, o objetivo
deste trabalho foi desenvolver um método de maior aplicabilidade pratica para
medi¢cado da magnetita para as classes de espessura de 0 ym, 100 um e 200 ym com
0 uso de transdutor de 15 MHz e técnicas de processamento e classificagdao dos
sinais, visando estimar as classes de espessuras de magnetita presentes nas
amostras. Para o referido propdsito, foram utilizadas amostras de tubos retirados de
uma caldeira aquatubular que apresentava histérico de falhas devido
sobreaquecimento causado pela espessura excessiva da magnetita. Posteriormente,
os sinais ultrassonicos coletados nas amostras formaram um banco de dados, que
foram tratados através de métodos matematicos e técnicas de estatistica; em seguida,
foram utilizados algoritmos classificadores, e foram selecionados os classificadores
que apresentaram melhores desempenhos. Por ultimo, foram realizados testes para
validacdo do método. Resultados dos testes indicaram desempenho satisfatorio na
classificagdo e testes dos sinais, mostrando que esse método é promissor para

determinacao da espessura de magnetita.

Palavras-chave: Magnetita; Ultrassom; Processamento de sinais; Caldeira

aquatubular; Classificadores.



ABSTRACT

Water boilers are equipment of great importance for the industrial park, making the
industrial process economically viable. However, they are equipment that present
different failure modes, highlighting the failures in the thermal exchange tubes caused
by the growth of magnetite present in the internal part of the tubes. Currently, magnetite
measurement techniques can be carried out through tests in laboratories (destructive
method) or through ultrasound tests with high frequencies (220 MHz). In this case, the
objective of this work was to develop a method of greater practical applicability for
measuring magnetite for thickness 0 ym, 100 ym and 200 pm using a 15 MHz
transducer, signal processing and classification techniques, aiming to identify the
magnetite thickness classes present in the samples. For this purpose, samples of
tubes taken from a water boiler that had a history of failures due to overheating caused
by the excessive thickness of the magnetite were used. Subsequently, the ultrasonic
signals collected from the samples formed a database, which were treated using
mathematical methods and static techniques, then classifying algorithms were used,
the classifiers that showed the best performance were selected and finally tests were
carried out to validate the method. Test results indicated satisfactory performance in
signal classification and testing, showing it to be a promising method for determining

magnetite thickness.

Keywords: Magnetite, Ultrasound, Signal Processing, Water Boiler, Classifiers.
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1 INTRODUGAO

As caldeiras aquatubulares sdo equipamentos de grande importancia para o parque
industrial por promover a produgao de vapor em larga escala, tornando o processo
industrial economicamente viavel. A producdo de vapor ocorre através da
transferéncia de calor do queimador para os tubos localizados no escudo de radiagéao
e nos superaquecedores. Durante esse processo, os tubos ficam expostos a altas
temperaturas por longos periodos. A exposigao dos tubos a altas temperaturas pode

ativar mecanismos de danos, reduzindo a sua vida util (BARTOLLO, 2015).

A vida util dos tubos de trocas térmicas localizados nas caldeiras aquatubulares é
diretamente influenciada pela formacéo e crescimento de 6xido de ferro na parte
interna, especificamente a fase de 6xido de ferro denominada “magnetita”. A presenca
da magnetita € desejada na parte interna dos tubos por promover a protecédo deles
contra corrosao; entretanto, acima de determinada espessura, a magnetita causa
sobreaquecimento nos tubos, podendo levar a redugcdo da vida util. Portanto, a
determinacdo e acompanhamento da taxa de crescimento da magnetita € uma das
premissas mais importantes para evitar paradas de manutengdo ndo programadas
das caldeiras aquatubulares (CARDOSO et al., 2011).

Em atendimento a demanda da avaliacdo dos tubos de troca térmica, diversos
meétodos para avaliagdo da integridade de tubos foram desenvolvidos, que vao desde
métodos n&o destrutivos, através de uso de ensaios de ultrassom com transdutores
de alta frequéncia, até o uso de métodos destrutivos, que consistem na remocéao de
trechos dos tubos e posterior medicdo da massa de Oxido de ferro aderida na parede
interna do tubo. O método destrutivo, apesar apresentar bons resultados, tem como
principais limitagdes a necessidade de soldagem dos tubos e a demora na obtencao

dos resultados.

Com intuito de obter informagdes sobre a espessura da camada de magnetita sem a
necessidade de remocgao dos tubos, foram desenvolvidas diversas pesquisas
utilizando o ultrassom como principal técnica de inspecgéo. As primeiras pesquisas
utilizaram transdutores com 50 MHz, realizando as medigdes em tubos que

apresentavam camada de magnetita com espessura a partir de 100 ym. Entretanto,
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apesar de o ensaio ter apresentado bons resultados, o método ndo apresenta
aplicagao no campo, devido ao uso de equipamentos pouco portateis (LABRECK et
al., 2006).

As pesquisas seguintes foram realizadas com aparelhos de ultrassom, desenvolvidos
para medigao da camada de 6xido, possibilitando uso no campo. O uso de aparelhos
portateis e o desenvolvimento dos aparelhos de ultrassom possibilitaram realizar
medicdes das camadas de 6xido com espessura a partir de 125 ym, com transdutores
de 20 MHz (VESELA et al., 2019).

Apesar das técnicas para medicdo de espessura de magnetita apresentarem
evolugdes significativas, o uso de transdutor de 20 MHz & pouco usual, por gerar
quantidade significativa de ruidos, dificultando a execugao do ensaio, necessidade de
uso de aparelho de ultrassom especificos para essa aplicagao, o que torna a técnica
pouco difundida e com alto custo. Em detrimento das dificuldades mencionadas,
observa-se uma oportunidade para o desenvolvimento de pesquisas voltadas a
medi¢cao da espessura de magnetita com uso de aparelhos portateis e transdutores

com frequéncias menores que 20 MHz.

As técnicas de ensaios ndo destrutivos (ENDs), combinadas com uso de inteligéncia
artificial, tém sido utilizadas largamente em pesquisas para o desenvolvimento de
novos métodos de inspecdo, possibilitando a aplicagdo em diversas areas da

engenharia de integridades, antes limitadas.

O processamento dos sinais, através do uso de modelos matematicos e técnicas de
estatisticas, possibilita a extragao de caracteristicas importantes presentes nos sinais.
Essas caracteristicas sdo separadas e identificadas através dos algoritmos de
aprendizagem, possibilitando o reconhecimento de padrdes caracteristicos (WEEKS,
2012). Nesse contexto, Simas Filho et al. (2016) realizaram processamento de sinais
ultrassbénicos através de aplicagao da Transformada Rapida de Fourier (FFT), anélise
dos componentes principais (PCA) e algoritmos de aprendizado para identificagcao de
danos em equipamentos fabricados com fibras laminadas. Drai et al. (2020),
realizaram processamento de sinais, através da aplicacéo da FFT, e uso de algoritmos

de aprendizado, para diferenciar automaticamente os defeitos planares de defeitos



16

volumétricos em juntas soldadas. Ainda como exemplo, Oliveira et al. (2020) utilizaram
as ferramentas de processamento de sinais para identificar descontinuidades em pas

edlicas inspecionadas através de ultrassom.

Portanto, diante do exposto, é esperado que o resultado desta pesquisa demonstre
viabilidade da medicdo da magnetita em tubos de troca térmica, localizados em
caldeiras aquatubulares, através do uso de ultrassom utilizando transdutor, com
frequéncia inferior a 20 MHz, associado a processamento de sinais e uso de

algoritmos de aprendizado.

1.1 Objetivo geral

Desenvolver um método com custo menor quando comparado aos métodos atuais,
para medicdo de espessura de magnetita nas faixas de espessura de 0 ym, 100 pm
e 200 uym presente na parte interna de tubos de troca térmica de caldeiras
aquatubulares, através da coleta de sinais ultrassdnicos com uso de transdutor de 15
MHz.

1.2 Objetivos especificos

Abaixo seguem listados os objetivos especificos desta pesquisa:

e Obter amostras de tubos de caldeiras com diferentes espessuras de magnetita;

¢ Desenvolver dispositivo que possibilite a estabilizagdo dos sinais ultrassdnicos
em superficies curvas;

e Aplicar as técnicas de processamento digitais nos sinais coletados, através do
uso da transformada de Fourier (FFT), andlise dos componentes principais
(PCA) e extracdo dos componentes principais (PCS);

e Elaborar um banco de dados com sinais de diferentes classes de espessura de
magnetita;

¢ Definir quais classificadores de base deverao ser usados para testes dos sinais
coletados;

e Elaborar método para testes dos sinais coletados.
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1.3 Contribuicoes

Embora existam diversas pesquisas voltadas para uso da técnica de ultrassom
direcionada a medicdo da espessura da magnetita, ndo foi encontrada, até o
momento, alguma pesquisa utilizando a técnica de ultrassom com transdutor de 15
MHz associada as técnicas de processamento de sinais de FFT, PCA e ao uso de
inteligéncia artificial de aprendizado de maquina (machine learning), através da
aplicacdo de algoritmos classificadores para determinacdo de espessura de
magnetita. Dessa maneira, esta pesquisa contribuiu, como um novo método de
inspecao para avaliagcdo da integridade de tubos de caldeira aquatubular,
apresentando vantagens de maior velocidade de execugdo, menor custo, nao
necessitar de remocao de corpo de prova, o que leva a menor intervengao de

caldeiraria e menor tempo de parada de manutengao do ativo.

1.4 Organizagao da dissertacéo

Esta dissertacdo de mestrado esta dividida em capitulos, conforme descrito a seguir:

O capitulo 2 refere-se a toda consulta bibliografica realizada para o
desenvolvimento da dissertacdo e fornece embasamento tedrico para

compreensao da pesquisa desenvolvida;

e O capitulo 3 descreve todas as etapas utilizadas para desenvolvimento da
pesquisa, como o ensaio realizado para a caracterizagao da fase de 6xido de
ferro presente, instrumentos utilizados, coleta dos sinais ultrassdnicos e testes

dos sinais coletados;

e O capitulo 4 apresenta os resultados e discussio obtidos durante os testes e
ensaios realizados nas amostras, bem como os resultados dos classificadores,

em fungao da técnica de processamento escolhida;

e O capitulo 5 apresenta a conclusao dos resultados obtidos;

e Nos apéndices A1 e A2, estédo listados todos os comandos e a linguagem de
programacao utilizada para o desenvolvimento desta pesquisa.
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2 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta os conceitos e informagdes relevantes sobre:

YV V. V V V V

v

Aspectos gerais das caldeiras flamotubulares e aquatubulares;
Mecanismos de danos presentes nas caldeiras aquatubulares;
Principais técnicas de inspecéao utilizadas em caldeiras aquatubulares;
Formagao da magnetita e sua influéncia na integridade das caldeiras;
Aspectos gerais sobre limpeza quimica realizada em caldeiras;
Principais ensaios nao destrutivos utilizados em caldeiras
aquatubulares;

Técnicas de inspecao utilizadas para determinagcdo da espessura da
magnetita;

Técnicas de processamento de sinais digitais;

Aprendizado de maquina;

Uso de classificadores.

Com essas informacgdes, o leitor vai obter embasamento tedrico para o entendimento

sobre o trabalho desenvolvido.

2.1 Aspectos gerais sobre caldeiras

De acordo com Diério (2019), a produgéo e distribuicdo de vapor sdo cruciais para as

industrias de modo geral, pois o uso do vapor torna o processo industrial

economicamente viavel e seguro. Isso se da porque o vapor pode ser utilizado para

geracgao de energia elétrica através da passagem pelas turbinas, ou fornecendo calor

para viabilizar processos quimicos, por exemplo:

- Favorecer reagbes quimicas nos reatores;

- Retirar umidade de outro fluido;

- Aumentar a temperatura do fluido;

- Realizar destilagio, entre outras diversas aplicagdes.
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A caldeira € o equipamento responsavel pela produgao de vapor em altas vazdes e
grandes pressoes. A produgao de vapor € realizada através da transferéncia de calor,
oriundo de gases de combustdo, para a agua presente na parte interna da caldeira
(BARTOLLO, 2015). Caldeiras sao equipamentos complexos e, em muitos casos,
necessitam de projetos especificos que levam em consideragao a demanda do cliente,
por exemplo, quantidade de vapor necessaria, pressao de operagao, tipo de gases

disponiveis para queima, entre outros.

As caldeiras sao classificadas em dois tipos, em fungdo do posicionamento relativo
que ocorre entre a agua e os gases de combustdo, podendo ser aquatubular ou
flamotubular (SOUZA, 2023). Nas caldeiras flamotubulares, os gases de combust&o
circulam no interior dos tubos transferindo energia para a agua que circunda os tubos,
produzindo o vapor. Nas caldeiras aquatubulares, a circulacdo dos gases de
combust&o e do vapor é invertida, a agua passa pelo interior dos tubos, e os gases de
combustio passam pela parte externa dos tubos (DIORIO, 2019).

2.1.1 Caldeiras flamotubulares

As caldeiras flamotubulares foram o primeiro tipo de caldeira produzido. Possuem
construcao relativamente simples, e, apesar do desenvolvimento de caldeiras mais
modernas atualmente, ainda sdo largamente usadas em industrias alimenticias e em
hospitais. Além disso, apresentam vantagens como: facilidade na partida e parada em
operagao, baixo custo de aquisi¢gdo e manutengao, e maior tolerancia para tratamento
de aguas. Entretanto, apresentam limitagées, que impossibilitam seu uso para
grandes aplicagdes, como: baixo rendimento térmico, baixa capacidade de produgéo
de vapor, se comparada as caldeiras aquatubulares, e impossibilidade de produzir
vapor superaquecido (ELETROBRAS, 2005).

Basicamente, a caldeira flamotubular tem um cilindro externo que contém agua, um
cilindro interno destinado a fornalha, e um feixe de tubos. Produz vapor saturado com
pressbes de 4 a 19 kgf /cm?, capacidade de produgéo de até 10 ton/h e temperatura

de vapor inferior a 350 °C, ver Figura 1.
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Figura 1 - Esquema de circulagédo de gases de uma caldeira flamotubular.

Fonte: Souza (2023).

Apesar de apresentar constru¢do mais simples quando comparada a caldeira
aquatubular, falhas com caldeira flamotubular podem levar a acidentes graves com
perdas de vidas, caso a caldeira nao seja operada corretamente e/ou haja falhas na
manutencao e inspecdo. Os principais problemas sdo causados por: tratamento de
agua inadequado; falhas de operacéo devido a falta de agua; por desarme da bomba,
proporcionando rapido sobreaquecimento; aumento da pressao interna; fragilizagéao

do costado, levando a exploséo da caldeira (SOUZA, 2023).

Recentemente, no Brasil, ocorreu um acidente grave ocasionando a morte de quatro
trabalhadores, devido a explosao de caldeira flamotubular, causada pela falta de agua.
A caldeira estava instalada na cervejaria da Heineken, localizada em Jacarei/SP (G1,
2016). Portanto, é de fundamental importancia o treinamento dos engenheiros e
operadores, a realizacdo de inspecdes efetivas e de rotinas de manutencgdes

adequadas, para a operagao segura das caldeiras.
2.1.2 Caldeiras aquatubulares
As caldeiras aquatubulares sdo usadas em unidades industriais de grande porte,

devido a necessidade da produgéo de vapor em altas pressoes (20 a 400 kgf /cm?),

com altas vazdes (10 a 1800 ton/h). Para isso, faz-se necessario dispor de uma



21

equipe e/ou empresa especializada, para a realizagdo do tratamento de agua
adequado (SOUZA, 2023).

As caldeiras aquatubulares possuem varias configuragdes de projeto, entretanto, a
caldeira utilizada neste trabalho possui como componentes principais: um queimador,
um escudo de radiagao (radiant shield) com tubos curvos, trés superaquecedores com
tubos curvos, um tambor de vapor, dois evaporadores com tubos curvos,
economizador com dois moédulos, um preaquecedor de ar, um dessuperaquecedor e
valvulas de seguranga (SOUZA, 2023). A Figura 2 apresenta um desenho esquematico
da caldeira aquatubular de recuperagao com escudo de radiagdo (radiant shield)
utilizada neste trabalho.

Figura 2 - Arranjo geral de uma caldeira aquatubular com escudo de radiagao.
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Fonte: Autoria prépria.

O processo de producdo de vapor da caldeira apresentada na Figura 2 inicia no
queimador com a queima dos combustiveis (gases, Oleo, lenha etc.). Em seguida, o
calor é transferido por radiacdo e convecgao para os tubos do escudo de radiagao
(radiant shield), entdo, ha a transformagéao de vapor saturado em vapor superaquecido
nos tubos dos superaquecedores, seguindo o fluxo de calor para os tubos do
evaporador | e |l, transformando agua em vapor saturado, conduzindo o vapor para o
tambor de vapor. O calor residual passa pelos tubos do economizador, aquecendo a

agua de alimentagdo da caldeira, antes de entrar no tambor, evitando, assim, o
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choque térmico e promovendo um ganho energético. Por fim, os gases da combustao

passam pela chaminé e sdo langados na atmosfera, em um local seguro.

Durante o processo de produgao de vapor, o economizador e uma parte do tubulao
S30 0s Unicos componentes que possuem agua sem vapor no interior dos tubos; nos
evaporadores e no escudo de radiagao, existe uma mistura de agua e vapor saturado.
Nos superaquecedores, ha praticamente s6 a presenga de vapor seco, devido a
auséncia do filme de agua, o que dificulta a refrigeragcdo dos tubos, pois a
condutividade térmica da agua tem o dobro do valor da condutividade térmica do
vapor, necessitando de materiais especificos, resistentes a altas temperaturas, por
estarem suscetiveis as mais altas temperaturas e menor taxa de resfriamento do

vapor seco quando comparado com a agua e o vapor saturado (DE BRAGA, 2009).

O presente trabalho foi realizado através da remocgdo de amostras dos tubos do
escudo de radiagdo de uma caldeira aquatubular, que opera com altas pressodes e
elevadas temperaturas, proporcionando a formagdo da magnetita. A magnetita
também esta presente na parte interna dos tubos do superaquecedor. O resultado
desta pesquisa pode ser usado em pesquisas futuras, para determinar a espessura
de magnetita na parte interna dos tubos dos superaquecedores, entretanto n&o é o

objeto de estudo neste trabalho.

2.1.2.1 Falhas em caldeiras aquatubulares

Caldeiras aquatubulares sao equipamentos complexos, formadas por diversos
componentes, e cada componente esta submetido a condigdes operacionais e sujeito
a mecanismos de danos especificos. As falhas que ocorrem nas caldeiras dependem

de diversos fatores, como:
- Projeto inadequado;
- Condigdes de operacionais;
- Selecao errbnea dos materiais;

- Contaminantes presentes nos gases de combustao;
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- Tratamento de agua inadequado;
- Falhas durante a manutencéo;

- Inspe¢des com baixa efetividade.

Portanto, qualquer alteragcdo que ocorra na caldeira pode levar a ativagdo dos
mecanismos de danos e a falha do equipamento, geralmente, levando a parada de

produgao da unidade.

Especificamente, os tubos das caldeiras sdo expostos a condi¢gdes severas, por
exemplo: exposigao a altas temperaturas, incidéncia de chamas nos tubos, corrosao
e erosao na superficie externa dos tubos, altas pressdes e pico de temperatura da
agua. De modo geral, os tubos da caldeira estdo sujeitos a sete modos de falhas,
sendo eles: ruptura devido a tensao, corrosao no lado da agua, corrosao no lado do
fogo, erosédo no lado do fogo, fadiga, falhas de operagéo e falha por tratamento
inadequado de agua. A Tabela 1, abaixo, apresenta a lista dos modos de falha e as
subdivisbes de cada modo de falha, que, associados aos tubos presentes no interior
de uma caldeira aquatubular, esses mecanismos de danos sao atuantes nos
superaquecedores, escudos de radiagao, parede d’agua e tubos dos evaporadores
(HARIBHAKTI et al., 2018).

Tabela 1 - Lista de modos de falhas atuantes em tubos de caldeira aquatubulares

Ruptura devido a tensao Corrosao por erosao no lado do fogo
Sobreaquecimento Erosao devido ao soprador de fuligem
- Periodos longos Erosao por cinzas leves

- Periodos curtos Eroséo por cinzas fundentes

Fluéncia Erosao por particulas de combustiveis
Grafitizagao

Soldagem com materiais dissimilares




24

Corrosao no lado da agua
Corrosao generalizada

Corrosao sob deposito

- Danos causados por hidrogénio
- Corrosao caustica

- Corroséo por fosfato

Corrosao microbiolégica
Corroséo por fluxo acelerado (FAC)
Corrosao por erosao

Cavitagcao

Ataque por oxigénio

Corroséao sob tenséo (SCC)
SCC em meios causticos
Corroséao assistida por tensao

Corrosao por quelatos

Corrosao no lado do fogo
Corrosao na parede d’agua
Corrosao por cinzas

- Cinzas de carvao

- Cinzas de éleo

Corrosao quente

Corrosao por condensacéao acida
SCC

SCC por acido politibnico

Fadiga

Fadiga mecanica
Fadiga térmica
Corroséo por fadiga

Interacao fluéncia-fadiga

Falhas por deficiéncia na qualidade
Falhas atribuidas a varios defeitos

- Selegao errada do material

- Falhas devido a soldagem

- Falhas devido ao projeto

Falhas devido a limpeza e manutencgao

Falhas operacionais

Falhas devido a operacgéao inadequada
- Partidas rapidas

- Excesso de agua

- Excesso de calor

Falhas devido ao tratamento de agua
- Tratamento convencional

- Tratamento por aminas volateis

Fonte: Adaptado de Haribhakti et al. (2018).

Especificam-se, a seguir, os modos de falhas relacionadas ao sobreaquecimento de

curto e longo prazo. Influenciados pelo crescimento da camada de magnetita e/ou

incrustacdes, estao diretamente relacionados ao objeto de estudo deste trabalho.

De acordo com Haribhakti et al. (2018), as falhas devido ao sobreaquecimento, na

maioria dos casos, apresentam ruptura com orientagcao longitudinal. O aspecto da

regido fraturada indica se a fratura ocorreu devido a exposigao a altas temperaturas
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por curtos periodos (poucos minutos) ou por longos periodos (meses ou poucos anos),

como:

- As falhas que ocorrem com longos periodos de exposi¢ao séo por conta do
crescimento de camada de 6xido na parte interna dos tubos; antes da ruptura,
ocorre a deformacgao plastica localizada e a redugédo da espessura na regiao
deformada. Essas regides sao conhecidas como “laranja” e sao facilmente
identificadas através da inspegao visual com auxilio do facho de luz paralelo ao

tubo a ser analisado;

- As falhas que ocorrem devido a curtos periodos de exposicdo em altas
temperaturas acontecem por falhas operacionais levando ao aquecimento, a
temperaturas bem acima do limite de resisténcia do material. O aspecto visual
nao apresenta deformacdo plastica significativa, também nao ha redugéao

significativa da espessura na borda da regiao fratura.

A Figura 3 mostra falhas que ocorreram em tubos de caldeiras devido a exposi¢ao a
altas temperaturas por longos periodos e por curtos periodos (HARIBHAKTI et al.,
2018).

Figura 3 - Ruptura em tubos de caldeira devido sobreaquecimento. (a) Ruptura
devido exposigao por longos periodos. (b) Ruptura devido exposigao por curtos
periodos

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Ferrabolli (2017).
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2.2 Influéncia dos 6xidos de ferro

Durante o desenvolvimento dos materiais para alta temperatura, os desenvolvedores
focaram principalmente nas propriedades mecéanicas, mas ha uma preocupagao
constante relacionada a oxidagao dos materiais, pois a camada de 6xido pode limitar
a vida util por fluéncia, através do aumento da temperatura, devido a menor

condutividade térmica dos oxidos que dos metais.

Na parte interna dos tubos das caldeiras tubulares, ocorre a formagao dos 6xidos de
ferro, que atuam como filmes aderentes nas paredes dos tubos, exercendo uma
grande influéncia na protegcdo contra corrosdo, e falhas que ocorrem por fluéncia,
oriundas do sobreaquecimento, por conta do crescimento excessivo da espessura dos
oxidos (FRY et al., 2002).

O estudo conduzido por Graham e Waleed (2008) mostrou que: em 101 casos de
falhas em tubos de caldeira, 24% dos tubos falharam devido ao sobreaquecimento a
longo prazo, 9% falharam por fluéncia, e 6% dos tubos falharam devido ao
aquecimento de curto prazo, totalizando 39% das falhas associadas a
sobreaquecimento. A Figura 4 apresenta os mecanismos de danos mais comuns que
ocorrem nos tubos das caldeiras, vale ressaltar que os danos por sobreaquecimento

estdo associados a formacgao da espessura excessiva da camada de éxido.

Figura 4 - Mecanismo comuns de danos nos tubos de caldeira.
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Fonte: Adaptado de Graham e Waleed (2008).
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Os tipos de 6xido de ferro que podem ser formados nas caldeiras aquatubulares
ocorrem em diferentes niveis e sao divididos em trés: Magnetita (Fe;0,), Hematita
(Fe,05) e Wustita (FeO) (PATERSON et al., 1992). Sendo a magnetita a fase de 6xido
de ferro de maior interesse nesta pesquisa, pois sua espessura esta diretamente
associada a protegao e as falhas dos tubos das caldeiras aquatubulares, localizados

nos superaquecedores e escudos de radiacao.

A pesquisa realizada por Cardoso et al. (2011), para determinagédo da vida util de
tubos retirados do superaquecedor de uma caldeira com espessuras e diametros
diferentes, baseia-se nas deformagbdes geométricas para determinar a vida residual
dos tubos. Os tubos foram fabricados em ASTM A387 Gr 22 e possuem, como
principal componente, 2,25Cr-1Mo, especifico para aplicagcdes em altas temperaturas.
Os tubos possuiam 191.000 horas de operagao, com espessuras de camada interna
de magnetita de 130 pm e 933 um, apresentando pressao de operagao de 10,8 Mpa
e temperatura de operacdo de 510 °C. O resultado mostrou que um tubo com
espessura de magnetita de 130 um apresentou vida residual de 2,04x10°h, e outro
tubo com espessura de 933 ym apresentou vida residual de 2,57x10°h, concluindo
que a espessura de magnetita acima dos valores aceitaveis influencia na vida util do

componente em até uma ordem de grandeza.

2.2.1 Fases de O6xidos de ferro em caldeiras aquatubulares e mecanismos de

formacéao

A formagao dos éxidos de ferro em altas temperaturas ocorre devido a reagao do ferro
presente no aco com oxigénio presente na agua, formando o 6xido de ferro através

da Equacéo (2.1).
1
Fe + 502—> FeO (2.1)

Geralmente os tubos das caldeiras sédo fabricados em ago carbono e agos baixa liga.
O ferro presente nesses materiais, em contato com a agua em temperatura maior ou
igual a 220 °C, é termodinamicamente instavel. Devido a alta instabilidade quimica,

ocorre uma reagéo de corrosdo formando um filme de magnetita (Fe;0,) aderente,
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que atua como uma barreira protetora dos tubos e liberacdo de hidrogénio (GENTIL,
2022), entretanto, podendo causar danos por fluéncia. A Equacéo (2.2) descreve a
reacao quimica que ocorre na parte interna dos tubos de caldeiras aquatubulares para

formacao da magnetita (Fe;0,):
3Fe + 4’H20 il F€3O4 + 4H2 (2'2)

Nas caldeiras aquatubulares, ocorre a formacao de trés fases de 6xido de ferro, estas
apresentam como principais variaveis: a temperatura, o teor de oxigénio e o tempo de
exposi¢cao. Abaixo estdo descritas as principais caracteristicas de cada uma das trés

fases de 6xido de ferro:

- Wustita (Fe0) é uma fase do 6xido de ferro formada em temperaturas em
torno de 560 °C, independentemente da liga. Possui estrutura cristalina cubica,
dureza variando de 250 a 350 HV, sendo o 6xido de menor dureza e que,

exposto a temperatura abaixo de 560 °C, decompde-se em magnetita;

- Magnetita (Fe;0,) é formada em ligas ferrosas apds transformacao da wustita.
A magnetita é formada em temperaturas de 220 °C a 700 °C, dependendo do
teor de oxigénio em periodos de exposi¢cao de até 56 dias. Possui estrutura
cristalina cubica e dureza variando de 450 e 550 HV, sendo o éxido mais

estavel em temperaturas mais baixas e o mais comum em caldeiras;

- Hematita (Fe,05) é formada em temperaturas abaixo de 570 °C, apresenta
estrutura cristalina romboédrica e dureza acima de 1000 HV. Devido a sua alta
dureza, apresenta alta fragilidade, sendo sua formacéo indesejavel (FRY et al.,
2002).

A Figura 5 apresenta diagrama de equilibrio de fases Fe-O, mostrando que, abaixo
de 570 °C e com baixos teores de oxigénio, a unica fase de oxido de ferro presente é
a magnetita, especificamente com teor de oxigénio limitado a 27,8% em peso, o que

representa a condigao operacional da maioria das caldeiras aquatubulares.
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Figura 5 - Diagrama de equilibrio de fases Fe-O
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Devido as trés fases de Oxido de ferro se desenvolverem em temperatura proximas, a
formacdo da camada de 6xido pode ser composta por multicamadas de magnetita,
wustita e hematita. Entretanto, ocorre o fendmeno de transformacao das fases de
oxido de ferro em fungéo do tempo, oriundo das reagdes que ocorrem entre oxigénio
e ferro. O oxigénio permeia a camada de oxido e reage com o ferro. Ha também a
reacao interna na magnetita em altas temperaturas (em torno de 700 °C), com o ferro
transformando em wdastita, mas vale ressaltar que dificimente a temperatura interna
no tubo ultrapassa esse valor.

A Tabela 2 mostra as transformacdes de fases de 6xido em fungao da temperatura e
tempo de exposicdo. Como a maioria das caldeiras aquatubulares operam com
temperatura da parte interna dos tubos (lado agua/vapor) em torno de 380 °C, fica
evidente que a fase de Oxido presente nos tubos de troca térmica das caldeiras

aquatubulares sera a magnetita, objeto de estudo dessa pesquisa (FRY et al., 2002).
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Tabela 2 - Fases de 6xidos de ferro formadas em tratamentos térmicos isotérmicos
(M — Magnetita, H — Hematita e W — W stita)

Tempo de Temperatura
exposicao (dias) s550°c 600 °C 625 °C 650 °C
7 M+H MW M W/M+W
14 M+H M M+W /
28 M+H M M+W M+W
56 M M M+W /

Fonte: Adaptado de Fry et al (2002).

A Figura 6 descreve o mecanismo de formacédo da camada de oxidos de ferro, que
ocorre na parte interna dos tubos das caldeiras fabricadas com material em acgo
carbono e acgos de baixa liga, na presenca de vapor em altas temperaturas. O
mecanismo de formagdo da camada de 6xido é divido em quatro etapas, descritas a

seqguir:

1- No estagio inicial, o oxigénio presente na agua entra em contato com ferro
presente no aco;
2- Ocorre a difusdo do ion oxigénio para dentro do metal, dando inicio a

formacao da camada de 6xido;

3- Devido a maior concentragdo do ion oxigénio na parte interna do metal,

ocorre a difusdo do ion de ferro na parte externa;

4- Devido a espessura da camada de 6xido, a difusao do éxido de ferro ocorre
mais intensamente, formando vazios na parte mais externa da camada de

oxido, gerando a camada de magnetita ndo protetora.
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Figura 6 - Mecanismo de formagao de 6xido de ferro
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Fonte: Figueredo et al (2018).

2.2.2 Principais propriedades da magnetita

A parte interna dos tubos das caldeiras aquatubulares possui teores minimos de
oxigénio e temperaturas de operacdo em torno de 380 °C, com adigao intencional de
hidrazida (N,H,) na agua de alimentacéo da caldeira, para que ocorra a formagéao da
camada protetora de magnetita; essa camada se forma em temperaturas a partir de
220 °C. Como a formagdo da camada de magnetita € intencional, ha dois fatores que
influenciam diretamente na formacdo da camada protetora, sendo eles: o teor de

oxigénio e os ciclos térmicos operacionais, conforme descrito abaixo:

- Os ciclos térmicos representam um fator importante na vida util da magnetita,
pois a camada de 6xido apresenta coeficiente de dilatacdo térmica bastante
inferior quando comparado com ago carbono. A ocorréncia de ciclos térmicos
bruscos pode levar a ruptura da camada de magnetita, entretanto iremos

detalhar esse assunto em tépico especifico;

- O teor de oxigénio deve ser limitado a valores abaixo de 7 ppm para as

caldeiras aquatubulares, e teores de oxigénio maiores destroem a camada de



32

magnetita, proporcionando perda da protecao e processo corrosivo interno. A
Equacédo (2.3) abaixo descreve a reagao de destruicdo da camada de

magnetita pelo oxigénio (NEVES, 2002);

4Fe;0, + 0, —» 6Fe,04 (2.3)

A Tabela 3 apresenta os valores das propriedades termomecéanicas do ago carbono e
dos 6xidos de ferro, que podem ser formados na parte interna dos tubos de trocas
térmicas em uma caldeira aquatubular. Pode-se observar que ha valor discrepante da
condutividade térmica do ago carbono quando comparado a valores das
condutividades térmicas dos oxidos de ferro. Especificamente, a magnetita conduz

apenas 3,3% do calor quando comparado com o0 ago carbono.

Tabela 3 - Propriedades termomecanicas do ago carbono e 6xidos de ferro

Condutividade Densidade Calor especifico
Material térmica
3 11

K(Wm-1K-1) p (kgim®) Cp (JKg~'K™")
Aco Carbono 44,5 7850 475
Woistita (FeO) 3,2 7750 725
Magnetita (Fe30,) 1,5 5600 800
Hematita (Fe,053) 1,2 4900 980

Fonte: Adaptado de Angelo et al. (2016).

A Tabela 4 apresenta as principais propriedades fisicas do ago e da magnetita, bem
como a relagdo agco/magnetita. Um aspecto a ser destacado para esse trabalho € a
diferengca na velocidade do som entre ago e a magnetita; esse valor precisa ser

considerado para a determinagao da espessura da magnetita (BRAGA, 2009).
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Tabela 4 - Propriedades fisicas do ago carbono e magnetita

Coeficiente de Tenacidade a
Velocidade do i
Material dilatagcao térmica 0 fratura (K,.) a

som (mis) a 470 °C(mm/mm) 550 °C — MPa.m%>
Aco carbono 5920 0,0336 140
Magnetita (Fe;0,) 4910 0,0120 1,1
Relacao aco/éxido 1,2 2,8 127

Fonte: Adaptado de Braga (2009).

2.2.3 Influéncia da espessura da magnetita na vida util da caldeira

As deformagbes localizadas em tubos de caldeiras denominadas “laranjas”, s&o
oriundas de aquecimento excessivo causado devida espessura da magnetita acima

de 300 pm, passando a atuar como barreira isolante (ANGELO et al., 2016).

Pesquisa realizada por (ANGELO et al., 2016) avaliou comportamento térmico da
camada de Oxido em tubos de caldeira aquatubulares, através de simulagao
computacional, adotando: tubos em ago carbono com 60 mm de didmetro externo;
pressédo de operagao de 6,4 Mpa sujeito a um aquecimento de 450 °C, portanto bem
préxima das condi¢des da caldeira adotada neste trabalho. A camada de 6xido com
espessura maxima de 1000 ym é composta por 90% de wustita, 8% de magnetita e

2% de hematita. O resultado mostrou que:

1) O crescimento da camada de 6xido a partir de determinada espessura faz
com que o 6xido atue como isolante térmico, tornando a parede do tubo voltada
para camara de combustdo com a temperatura maior que a parede do tubo

voltada para o refratario;

2) O aumento da espessura de Oxido causa aumento da temperatura na
superficie interna dos tubos voltados para a camara de combustéo, tornando-

se mais fria que a superficie externa da camara de combustao;
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3) A camada de 6xido composto por wustita, magnetita e hematita representa
0 pior cenario para integridade dos tubos, causando alteragdes
microestruturais, que levam a falhas nos tubos, sendo também a condigdo mais

refrataria.

De acordo com Vesela et al. (2019), pesquisas tém indicado que a magnetita
localizada na parte interna dos tubos, com espessura de até 0,3 mm (300 pym), ndo
oferece risco de danos por sobreaquecimento ao componente e/ou equipamento.
Entretanto, acima desse valor, os danos por sobreaquecimento aumentam
rapidamente, sendo necessario realizar periodicamente a medicdo da espessura
interna da camada de O6xido, possibilitando a empresa estimar vida residual,

programar a realizagao de limpeza quimica ou até a substituicdo dos tubos.

A Figura 7 mostra a influéncia do crescimento da magnetita para diversas faixas de
temperaturas temperatura de operagdo de tubos de troca térmica de caldeira com
especificagcdo ASTM A335 P22. Observa-se que quando caldeira opera nas faixas de
temperatura de 300 °C a 450 °C a taxa de crescimento da magnetita apresenta valores
muito baixo, entretanto quando caldeira apresenta temperatura de operagdao nos
tubos de troca térmica maior que 500 °C a taxa de crescimento da magnetita
apresenta valores elevados podendo levar a falhas nos tubos por sobretensio
(BRAGA, 2009).

Figura 7 - Relag&o espessura da magnetita, em fungao do tempo e temperatura. (a)
Temperaturas de operagao de 300 °C, 350 °C e 400 °C. (b) Temperaturas de
operagao de 450 °C, 500 °C, 550 °C e 600 °C.
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A Figura 8 mostra que espessura de camada de magnetitas abaixo de 300 pm
apresenta influéncia minima na vida residual dos tubos de troca térmica das caldeiras
aquatubulares, entretanto quando a camada de magnetita apresenta valores acima
de 300 ym a vida residual dos tubos apresenta redugao significativa devido a
diminuicao no resfriamento dos tubos (VISWANATHAN, 1983).

Figura 8 - Vida remanescente de um tubo de ago ASTM A335 P22 em fungao da
espessura de oxido.
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Fonte: Viswanathan (1983).

De maneira geral, as pesquisas apresentadas acima direcionam para a necessidade
do uso da técnica de ensaio nao destrutivo, capaz de medir a espessura da camada
de oxido e, através desse parametro, junto com outros parédmetros, estimar a vida util

do equipamento, aumentando a seguranga e confiabilidade das caldeiras.

A seguir, estao listados quatro métodos para determinagao da vida residual dos tubos
de caldeiras e suas limitagdes. Vale ressaltar que ndo ha um consenso sobre qual
método deve ser utilizado, ficando a critério do engenheiro responsavel definir o
meétodo a ser adotado. Abaixo, segue descricdo resumida de cada um dos métodos,
estes sendo:

1 - Vida residual baseada na microestrutura dos tubos. E um método

semiquantitativo, que leva em consideragdo a microestrutura presente nos
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tubos de troca térmica, correlacionando a evolucdo dos carbonetos e micro
vazios presentes na microestrutura do material com a vida residual. Esse
meétodo apresenta limitagdes, pois s pode ser utilizado para agos ferriticos (DE
LIMA et al., 2009);

2 - Teste de temperatura acelerada. Consiste em um método destrutivo,
realizado em amostras de tubos retirados da caldeira, que sdo expostos a altas
temperaturas e cargas; em seguida, sao usados os valores de tensao com as
curvas de fluéncia para determinagao da vida util dos tubos. Devido ao método
nao considerar a formagao da camada de magnetita na parte interna dos tubos,
0 método apresenta resultado de vida residual superestimado
(VISWANATHAN, 1988);

3 - Parametro de Larson-Miller (LMP). E um método empirico descrito através
da equacéo (2.4), na qual T representa a temperatura de operagcédo em escala
Kelvin, tr representa o tempo de ruptura em horas, e C;, € LMP sao
constantes retiradas de tabelas de referéncias. Esse método considera que nao
ha variagdes de temperatura e pressao ao longo da operagéo do equipamento,
também nado considera a taxa de crescimento da camada de 6xido. Devido as
variaveis operacionais nao permanecerem constantes durante vida util do
equipamento, LMP apresenta resultados de vida residual divergentes da
condigdo real, entretanto é o parametro mais utilizado devido a sua
compreensao (VISWANATHAN, 1988);

LMP =T(log t, + Cpy) (2.4)

4 - O meétodo desenvolvido por Wardle (2000) baseia-se nos valores da
espessura da camada de 6xido e na temperatura operacional do metal. Esse
método complementa os anteriores, sendo possivel estimar a espessura da
camada de Oxido em funcdo da temperatura de operagao, estimar a vida
residual dos tubos em funcéo da espessura da camada de 6xido, e avaliar se
a caldeira apresentou ciclos operacionais fora do especificado. O método é
expresso através da equacgao (2.5), na qual X(t) € a espessura da camada de
Oxido, t é o tempo em horas, e T é a temperatura do metal, utilizada na

estimativa do tempo de ruptura dos parametros de Larson-Miller, presentes na
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equacao (2.4). Entretanto, possui limitagao por ser empirico e aplicavel apenas

em acos ferriticos, com teor de cromo variando de 1 a 3%.
logX(t) = 2,1761x107*T (20 + log t) — 7,25 (2.5)

Em resumo, os quatro métodos apresentados acima s&o indicadores importantes,
porém nao conseguem prever com precisdo a vida residual dos tubos presentes em
caldeira aquatubular sujeitos a altas temperaturas. Métodos mais recentes foram
desenvolvidos e estdo em fase de analise de viabilidade de uso. A seguir, estdo
descritos dois outros métodos desenvolvidos para determinagcdo da avaliagao e vida

residual de tubos de caldeiras, sendo eles:

1 - Em pesquisa realizada por Cardoso et al. (2011), foi utilizado o valor da
espessura da camada de oOxido como um dos parametros para estimar o
histérico térmico considerando um determinado tempo de operacgao,
associando com informagdes de tensao de ruptura e curvas de fluéncia do
material em analise. Vale ressaltar que existe outro método para estimar a vida
util dos tubos em fungao da evolucédo da deformacgao, todavia, por ndo ser um
método largamente difundido na comunidade técnica, esses métodos nao

serao mencionados neste trabalho;

2 - Em uma pesquisa mais recente (VIKRANT et al., 2013), através da
determinacao da espessura da magnetita por ultrassom, foi realizado um estudo
para estimar a vida residual dos tubos, considerando o processo de degradagao
deles quando expostos a altas temperaturas, influéncia na taxa de crescimento
das camadas de magnetita e os parametros de Larson-Miller. Esse processo
apresenta um resultado mais preciso, quando comparado com os métodos
descritos anteriormente, além de apresentar a vantagem de poder ser usado
para diferentes tipos de material presentes nos tubos de trocas térmicas das

caldeiras.
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2.2.4 Acgdes mitigadoras para diminuir a influéncia da espessura da magnetita na vida

util da caldeira

Conforme ja descrito, a espessura da camada de 6xido a partir de 300 uym, influencia
negativamente na vida residual dos tubos de troca térmica devido ao aumento da

temperatura nos tubos, podendo causar a ruptura dos tubos por sobretensao.

De acordo com a companhia brasileira de caldeiras (CBC), a realizagdo da limpeza
quimica é eficaz para camadas de magnetita com espessuras até 600 um. Portanto,
quando constatado tubos com espessura de magnetita acima de 300 pm, o

responsavel pela integridade do equipamento deve:

1 - Analisar o histérico de temperatura de operagdo nos tubos, buscando
identificar se a caldeira esta operando dentro da faixa de temperatura recomendada

pelo fabricante;

2 — Obter informagdes sobre a eficacia do tratamento de agua pela empresa
responsavel, solicitando os resultados das analises da agua e comparando com o0s

valores recomendados pela fabricante e/ou normas de projeto;

3 — Avaliar a viabilidade de realizagdo de limpeza quimica por empresa

especializada e/ou troca dos tubos caso julgo pertinente.

Para os casos em que a camada de 6xido esteja acima de 600 ym, esse cenario
compromete definitivamente as trocas térmicas dos tubos, e torna a limpeza quimica
pouco eficaz portanto, representa o fim de vida util dos tubos, devendo estes serem
substituidos, assim que identificados (ASDRUBAL, 2007).

A CBC estabelece os critérios para realizagdo da limpeza quimica nas caldeiras em
funcao da espessura da magnetita e quantidade de deposito, para maiores detalhes

ver Tabela 5.



Tabela 5 - Limites para espessuras das camadas de 6xidos em caldeiras
aquatubulares.
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Combustiveis | Lavagem Espessuras em mm e quantidade de Super
quimica depasito em :’m_:;;‘e:m2 em funcéo da Critica
classe de pressao
80kgflcm® | 120kgflcm® | 180kgf/cm?
Carvéao Necessaria 0,30~0,45 0,25~0,35
mineral (90~135) (75-105)
Depende das 0,25~-0,30 0,20~0,25
condi¢des (75~90) (60~75)
Clueima MNecessaria 0.30~0,40|0,25-0.35 0,20~-0,30
mista (90~120) | (75-105) (60~90)
Depende das | 0,25~0,30 | 0,20~0,25 0,15~0,20 |0,08~0,12
condicoes (75~90) (65~70) (45~75) (24~36)
Oleo pesado | Necessaria 0,25~0,35|0,20~0,30 0,15-0,25 0,08~0,12
(75~105) | (60~90) (45~75) (24~36)
Depende das | 0,20~0,25| 0,15-0,20 0,10~0,15 |0,06~0,08
condigdes (75~90) (45~60) (30~45) (18~24)

Fonte: Adaptado de Asdrubal, (2007).

2.3 Métodos de inspecgao para avaliagao da integridade

Neste tdpico, serdo abordados temas referentes as principais técnicas de inspecao,
usadas para identificar os mecanismos de danos, causados por sobreaquecimento,
devido a espessura da camada de Oxido, e, também, as técnicas de ultrassom

utilizadas para determinacao da espessura da camada de 6xido.

2.3.1 Principais técnicas de inspegao para avaliagao da integridade

Os principais mecanismos de danos presentes nas caldeiras aquatubulares estédo
descritos na Tabela 1. Entretanto, neste topico, vamos detalhar especificamente as
técnicas de inspecgao para avaliagao de danos, devido a exposi¢ao dos tubos a altas

temperaturas, proveniente do crescimento da camada de magnetita na parte interna.
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De acordo com Viswanattan et al. (2018), uma das principais técnicas utilizadas é a
réplica metalografica. O ensaio € utilizado para identificar o mecanismo de dano
denominado de fluéncia, através da visualizacdo de carbonetos e formacao de
microvazios. A Figura 9 mostra que, através da analise da réplica metalografica, é
possivel definir o grau de criticidade do dano por fluéncia, classificando a condigao
menos critica, pela presencga de microvazios isolados, até a condigao mais critica, que
corresponde a unido de micro trincas formando trincas maiores, indicando a
necessidade da troca do componente. Entretanto, ensaios de réplica metalograficas
apresentam limitagdes devido a necessidade de preparagao da superficie; do uso de
reagentes quimicos; de profissionais com relativa capacitagao técnica para avaliagao

dos resultados.

Figura 9 - Estagios das alteragdes metalurgicas devido a danos por fluéncia
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Fonte: Adaptado de Viswanathan et al. (1988).

De acordo com Viswanathan (1995), a remocgao de trechos de tubos das caldeiras,
em operagao, € uma pratica usual realizada pelas empresas de tratamento de agua,
utilizada para quantificar a massa de incrustagao aderida as paredes dos tubos e, a
partir de entdo, avaliar a eficacia do tratamento de agua. O método consiste em um
ensaio destrutivo, que s6 pode ser realizado durante as paradas de manutencao das
plantas, devendo ser realizado atendendo aos requisitos da norma ASTM G1-90. A
metodologia consiste em realizar a pesagem da amostra retirada com 6xido aderido
na superficie interna, em seguida, realizar remogao do 6xido através de técnicas
mecanicas ou solugdo quimica e, posteriormente, pesar novamente a amostra. A

diferenga de valores entre as duas pesagens representa a massa de 6xido que estava
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aderida ao tubo. Sendo os valores do peso de 6xido de ferro comparados a cada

medic¢ao, dessa forma € avaliada a eficacia do tratamento de agua da caldeira.

Outro método destrutivo, que também consiste na extragao de trechos dos tubos, é a
medicao da espessura da camada de 6xido, através do uso de microscépio optico. O
trecho de tubo recortado € embutido em resina acrilica, em seguida, realiza-se o
lixamento e polimento. Posteriormente, é realizado o exame metalografico e, por fim,
mede-se a espessura da camada de 6xido, através de uso de microscépio Optico e/ou

microscopia eletrénica de varredura (MEV).

O método descrito anteriormente, além de informar sobre a espessura da camada de
oxido, também pode fornecer informagdes sobre a quantidade de camadas presentes
no 6xido, presencga de poros nas camadas de 6xido, presenga de trincas nas camadas
de 6xido e perfil de espessura da camada de oxido (VISWANATHAN, 1995).

Os dois métodos descritos sdao métodos destrutivos que apresentam muitas
desvantagens, como a necessidade de corte dos tubos, procedimento de soldagem
especificos para agos baixa liga, realizagcdo de tratamento térmico, realizagdo de
ENDs especificos e obrigatoriedade da realizagao de teste hidrostatico para alivio de
tensdes nas situagdes que envolvam atividades de soldagem. Devido as limitagdes,
foram desenvolvidas técnicas de ultrassom especificas para determinagdo da camada

de magnetita, essas técnicas seréo descritas a seguir.

2.3.2 Técnicas de END com uso de ultrassom para medir a espessura da camada de

oxido

O uso do ultrassom possibilita realizar medigdo da camada de 6xido sem necessidade
de remocao do corte dos tubos, com elevada quantidade de tubos avaliadas em curtos
periodos. Apesar de o ensaio de ultrassom apresentar somente informacao da
espessura da camada de o6xido, com essa informacdo, podemos extrair outras
informagdes através de métodos matematicos descritos no tépico 2.2.3, como por

exemplo:

1- Estimar a temperatura média de operagao dos tubos;
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2- Estimar a vida residual dos tubos;

3- Determinar a necessidade de substituicdo dos tubos e/ou limpeza quimica

caso seja detectada espessura de 6xido acima de 300 pm.

A técnica de ultrassom utilizada para medigdo da espessura da camada de 6xido
baseia-se na técnica de pulso-eco, com um transdutor de ondas longitudinais, usando
transdutores de alta frequéncia. A espessura da camada de 6xido é determinada pelo
tempo medido entre os ecos divido por dois, posteriormente, o resultado € multiplicado
pela velocidade do som na magnetita, o primeiro eco representa o eco de reflexao
aco/oxido, e o segundo representa o eco de reflexdo da interface éxido/ar, conforme
observado na Figura 10 (VESELA et al., 2019).

Figura 10 - Principio ultrassdnico para medi¢do da camada de 6xido
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Fonte: Adaptado de Figueiredo et al. (2018) e Vesela et al. (2019).

A seguir serdo apresentados resultados de pesquisas voltadas para a medi¢cao da

camada de 6xido através da técnica de ultrassom A-Scan:

1 - Labreck et al. (2006) realizaram a medigdo da camada de 6xido localizada
na parte interna dos tubos das caldeiras aquatubulares com uso de ondas
longitudinais, bloco de atraso acrilico e transdutor com frequéncias de 50 MHz.
Apesar de ter obtido excelentes resultados, medindo espessuras de camada
de 6xido de até 100 um, o método nao apresenta aplicagéo para uso no campo,

devido a necessidade de instrumentos de medi¢cdo pouco portateis e de
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preparagao cuidadosa da superficie externa. A Figura 11 apresenta
visualizagdo em A-Scan da medicdo da espessura das camadas de 6xido

utilizando transdutor com frequéncia de 50 MHz;

Figura 11 - Medigdo da camada de 6xido com uso de cabecote de 50 MHz
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Fonte: Adaptado de Labreck et al. (2006).

2 - Braga (2009) realizou medicdes de camada de Oxido em tubos de
superaquecedor, com aparelho de ultrassom convencional (Epoch-4) e aparelho
de ultrassom especializado para medigdo de camada de 6xido (Epoch 37DL),
utilizando bloco de atraso acrilico, ondas longitudinais, transdutor normal com
frequéncia de 20 MHz. Foram utilizadas amostras com as espessuras de camada
de o6xidos de 72 uym, 93 uym, 158 pm, 168 pm, 216 ym e 350 um. O resultado
mostrou que so foi possivel medir a camada de 6xido nos corpos de prova com
espessuras de 216 um e 350 um, tanto para Epoch-4 quanto para Epoch 37DL.
Portanto, o método ndo mostrou ser aplicavel para espessura de 6xido abaixo de
200 ym, impossibilitando a avaliagao de taxa crescimento da camada de oxido

para espessuras menores que 200 pm;

3 - Cardoso et al. (2011) realizaram medicdo da camada de 6xido em trés tubos
de um superaquecedor, pertencentes a uma caldeira aquatubular. Os tubos
possuiam diametros externos e espessuras de 31,8 mm e 56 mm,

respectivamente, e as camadas de magnetita possuiam espessuras de 130 ym,
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250 pym e 400 pm. Foi utilizado um aparelho de ultrassom especializado, capaz
de distinguir os ecos do metal e os ecos da camada de 6xido, sendo também
utilizado transdutor com frequéncia de 20 MHz. Os resultados das medidas dos
ensaios de ultrassom, comparados com os resultados das medidas obtidas
através do ensaio microscopico, apresentaram valores muitos proximos, com
assertividade de 95% das medidas. Entretanto, o ensaio apresentou limitacao
para realizar medigdes em amostras com camada de Oxido abaixo de 125 um,

necessitando de frequéncias mais altas;

4 - Figueredo et al. (2018) apresentaram resultados de medi¢do da camada de
oxido com uso de aparelho ultrassénico especifico para medicdo de camada de
oxido utilizando transdutores com frequéncia de 20 MHz. Os resultados das
medi¢cdes de ultrassom foram comparados com medigbes realizadas em
microscopio Opticos. As medi¢cdes apresentaram excelentes resultados para
medicdes nas faixas de espessuras de 200 a 570 um, entretanto, para faixa de

espessura de 100 ym, as medi¢des nao tiveram boa acuracia;

5 - Vesela et al. (2019) realizaram medigdo da camada de 6xido em caldeiras
elétricas instaladas na Republica Checa, usando o aparelho Epoch 600,
transdutor monocristal com frequéncia de 20 MHz e ondas longitudinais. Foram
medidas camada de 6xido com espessura de 493 e 522 pm, apresentando
resultado muito proximo das medi¢ées com microscopio éptico. As medigdes das
camadas de Oxido foram realizadas em mais 400 pontos, constatando
necessidade de substituicao de 80 tubos devido a espessura da camada de 6xido

estar acima do limite aceitavel.

As técnicas descritas acima, para medicdo da camada de O6xido, demonstram a
relevancia do tema e dos investimentos em pesquisa para o desenvolvimento de
instrumentos, tornando a avaliagao mais pratica e difundida. Entretanto, este trabalho
apresenta, como diferencial, a medi¢cdo da espessura de camada de 6xido na faixa de
0 até 300 ym, utilizando transdutor com frequéncia de 15 MHz associado ao uso de
processamento de dados através da aplicagdo da FFT, PCA e aprendizado de

maquina.
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A Tabela 6 apresenta os custos e tempos gastos na realizagdo da medicao da
magnetita através de método destrutivo e método nédo destrutivo com ultrassom,
levando em consideragdo uma parada de manutengédo programada da caldeira. Os
valores utilizados foram estimados baseados no histérico das ordens de manutengao
da caldeira utilizada nessa pesquisa. Comparando os métodos observa-se ganhos de
03 a 04 dias em tempo de execugdo e ganhos financeiros de aproximadamente R$
200 mil, oriundos da eliminagdo das atividades de caldeiraria e inspecéao.
Considerando que os custos de compra de vapor/dia de uma empresa petroquimica
de grande porte giram em torno R$ 100 mil/dia, a economia gerada pode chegar de
R$ 500 mil a R$ 600 mil. Portanto aplicagdo do método desenvolvido nessa pesquisa
pode gerar economia significativa para companhia durante as intervencbes nas

caldeiras aquatubulares.

Tabela 6 - Comparativo de tempo e custo entre os métodos destrutivos e nao
destrutivos p/ determinacao da espessura da magnetita.

Medicao da Magnetita Medi¢cao da Magnetita com

Tarefas através de remocgao de uso de END - Ultrassom
tubos com transdutor 15 MHz
Remocéao dos tubos 02 dias NA
Medigao da Magnetita 02 a 03 dias 02 dias

Realizac&o de teste
01 dia NA
Hidrostatico

Custo da atividade de
remogao/soldagem/ ~ 200 K (R9$) NA
inspecao dos tubos

Fonte: Autoria propria (2023).

2.4 Processamento de sinais ultrassonicos

O processamento dos sinais consiste em um refino da base de dados através de
técnicas e/ou modelo matematicos que transformam a base de dados em informacgdes

uteis, que podem ser utilizadas em diversas aplicagdes.
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O processamento de dados dos sinais de ultrassom através de modelos matematicos
no dominio do tempo e frequéncia apresentou avango significativo a partir de 1970,
proporcionado pelas pesquisas com ondas superficiais direcionadas para pesquisas
voltadas a acompanhamento e predicdo de abalos sismicos. A partir do final da
década dos 1990, outras técnicas matematicas e estatisticas foram adicionadas como
ferramentas de tratamento dos dados, como a transformada de wavelets,
possibilitando avaliagdo da integridade de materiais com multiplas camadas e
propriedades distintas (WEEKS, 2012); e a analise de componentes principais (PCA),
que reduz a dimensao do banco de dados sem perda de informagdao (MORAIS, D. et
al., 2017).

No proximo topico, serdo descritas as técnicas de processamento de dados usadas
nesta pesquisa, sendo elas: transformada rapida de Fourier (FFT) e analise de

componente principal (PCA).
2.41 Transformada rapida de Fourier (FFT)

A representacdo de um sinal no dominio do tempo esta presente naturalmente no
nosso cotidiano; entretanto, algumas informagdes s6 sao possiveis de serem obtidas
quando sao transformadas do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, isso
s6 é possivel devido a transformada de Fourier (TF). O matematico e fisico Jean
Baptiste Joseph Fourier mostrou que qualquer forma de onda pode ser representada
por uma somatoria de senoides e cossenoides de diferentes frequéncias, amplitudes
e fases. A transformada de Fourier é expressa através da equacgao (2.6), na qual X (w)

representa uma fungcdo complexa da frequéncia, x(t) € uma funcao real no tempo e

i = V=1 (FUKUOKA, 2018).

X(w) = f_ x(t). e-9tdt (2.6)

A Figura 12 mostra a decomposigao de um sinal em vermelho no grafico da esquerda
e inicialmente na base do tempo; o sinal foi modificado para base da frequéncia
através da TF, possibilitando a visualizacao de trés senoides, conforme pode ser visto

no grafico do centro, sendo cada uma das trés senoides com frequéncia e amplitudes
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diferentes. As amplitudes estao representadas em um novo plano no grafico da direta,

em funcao da frequéncia e amplitude de sinal.

Figura 12 - Visualizagdo da decomposicao das frequéncias

Fonte: Adaptado de Kong; Siauw; Bayen (2020).

Devido a transformada de Fourier utilizar um numero infinito de amostras no dominio
do tempo, a resolugédo da equacéao se torna de dificil aplicagao na pratica. Em 1965,
os pesquisadores James W. Cooler e John W. Tukey desenvolveram um algoritmo
que reduz bastante o tempo de execugao da transformada de Fourier, denominado de
transformada rapida de Fourier (FFT). A reducdo do tempo foi possivel devido a
reducdo do nimero de ordem, passando de n? para n log n, reduzindo o tempo para
o calculo, que era de varios minutos para menos de um segundo. Isso possibilitou a
aplicagcdo em computadores de uso doméstico, o0 que levou a uma quantidade enorme
de aplicagdes, como projetos de circuitos elétricos, processamento de sinais,
tratamento de imagens, teorias de probabilidade e outras aplicagbes diversas
(SPILSBURY e EUCEDA, 2016).

O emprego da FFT nos sinais de ultrassom & amplamente difundido no meio
académico, possibilitando a extragdo de caracteristicas importantes presentes no
sinal que, antes da FFT, estavam ocultas. A seguir, estdo listadas pesquisas
relevantes envolvendo uso de FFT em conjunto com métodos matematicos para

processamento de sinais de ultrassom:
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1 - Drai et al. (2000) obtiveram bons resultados na pesquisa que utilizou a
transformada de Hilbert e FFT nos sinais de ultrassom em tempo real para
diferenciar os defeitos planares e volumétricos de juntas soldadas e regides

corroidas;

2 - Simas Filho et al. (2016) realizaram experimentos com processamento de
sinais de ultrassom coletados em compdsitos de fibras laminadas para
classificagdo automatica dos sinais coletados. Para o processamento dos
sinais, foram utilizadas a FFT, wavelet, andlise de componentes principais
(PCA) e rede neurais. Os resultados mostram que € possivel produzir
informacdes de alta qualidade em pouco tempo e que serdo utilizadas para

tomadas de decisio;

3 - Oliveira et al. (2020) realizaram experimentos com processamento de sinais
de ultrassom para identificagcdo de descontinuidades nas pas edlicas. Sinais de
ultrassom foram processados através das transformadas de wavelet, FFT e
PCA, obtendo resultados com acuracia acima de 97%, portanto mostrando ser

um método eficaz.

Como descrito acima, a FFT apresenta significativa relevancia no processamento dos
sinais ultrassénicos, devido a sua relevancia, foram utilizadas nesta pesquisa as FFT
para obter informacdes relevantes sobre a influéncia da camada de magnetita nos
sinais ultrassbnicos coletados. Apds a aplicagao da FFT, foi utilizado um método
estatistico denominado de analise dos componentes principais (PCA), o mesmo sera

descrito abaixo.

2.4.2 Analise dos componentes principais (PCA)

O PCA é um método estatistico, desenvolvido por Pearson em 1901, e, em 1933, foi
aplicado em métodos computacionais por Hotelling. Atualmente, o PCA é utilizado em
diversas aplicagdes que necessitam de redugédo da dimensionalidade e agrupamento
dos individuos por similaridade, como agronomia, engenharia, medicina, avaliagdo de

integridade de fibras laminadas e pas edlicas, conforme descrito no topico 2.4.1.
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O método consiste na redugao da base de dados n&o supervisionados com a menor
perda possivel de informagdes, através da transformagdo do conjunto de dados
originais em outro conjunto de dados de mesma dimensdo denominado de
componentes principais. A PCA agrupa os sinais de acordo com sua variancia, ou
seja, sinais que possuem o mesmo comportamento dentro da base de dados sao
agrupados de acordo com a variagao das suas caracteristicas, € os sinais com baixa
variabilidade s&o descartados. Entretanto, o método apresenta algumas limitagdes,
nao sendo recomendado em alguns casos, como quando se tem um numero de
variaveis maior que unidades amostrais, ou quando a base de dados apresente pouca

correlagao e, também, quando se tem matrizes com muitos zeros.

A seguir, estdo listadas as etapas para obtencédo das PCAs: normalizagéo dos dados;
calculo da matriz de covariancia; calculo dos autovalores e autovetores; e selecao das

componentes principais.

A PCA apresenta propriedades importantes: cada componente principal € uma
combinagao linear de todas as variaveis originais; as componentes principais sao
independentes entre si; as componentes principais retém o maximo de informagao em

termos da variacédo contida nos dados.

Outra caracteristica importante é o resultado da primeira componente principal, que
representa a maior variancia e, portanto, maior importancia; a segunda componente
principal representa a segunda componente principal de maior variancia e maior
importancia, e assim sucessivamente. Dessa forma, as pesquisas mostram que a
primeira e segunda componente principal representam a maior parte da variancia total
da base de dados analisada (HONGYU et al., 2015).

A Figura 13 mostra um grafico com os dois primeiros PCAs, sendo que o primeiro eixo
explica a maioria das variancias envolvidas no caso analisado, e o segundo eixo

explica a segunda maior quantidade de variancia envolvida no caso.
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Figura 13 - Grafico com dois primeiros componentes principais Y, e Y, distribuidos
entre os eixos X; e X,

X,
A

- X,

Fonte: Adaptado de Han; Kamber; Pei (2012).

De acordo com Sphian et al. (2002), abaixo estado descritas formulagdes matematicas

para obtencao da PCA:

1) Os dados devem ser organizados em uma matriz, conforme mostrado na
Equacédo (2.14), com tamanho M x N. Na qual N € o numero de variaveis

utilizadas, e M, os dados observados em cada amostra;

T = [T11T21T3F“"""TM] (2.7)

2) Deve-se realizar o calculo do sinal médio, através da Equacgao (2.15);

1 M
VY= MZ Tn (2.8)
n=1

3) As diferengas entre os sinais sao calculadas subtraindo a média do sinal de

cada treinamento, através da Equacéo (2.16);

0;=Ti— ¥ (2.9)
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4) A partir de entdo, os vetores estdo sujeitos a PCA. O préximo passo é
elaborar a matriz de covariancia € para determinar os autovetores ortogonais,
através da Equacgao (2.10), na qual, 4 = [@1,02, ..., BM];

1 N T 1 T
€= 0,0 =44 (2.10)
n=1

5) Para reduzir o numero de contas, o melhor caminho é considerar que v; séo
autovetores de ATxA sdo autovalores. Entdo os autovetores € podem ser

computados através das Equagdes (2.11) e (2.12);
AT, Av; = wv; (2.11)

u; = Av; (2.12)

6) A partir de entdo, a PCA de qualquer sinal é obtida pela Equacéao (2.13), na

qual, w;, representa os dados mapeados no eixo do autovetor correspondente.

wy = ug(T — ¥) (2.13)

Neste trabalho, o uso da PCA reduziu a base de dados dos sinais coletados das
amostras CPsox, CP04 e CP07esp de uma matriz formada inicialmente com 2.500
linhas e 153 colunas, para uma matriz final com 49 linhas e 153 colunas. A aplicacao
da PCA proporcionou ganhos com a redugao significativa da base dados, redugao do
tempo de processamento dos classificadores e ganho da acuracia de
aproximadamente 20%. Portanto, mostrou-se ser uma ferramenta importante no
reconhecimento dos padrées dos sinais ultrassénicos, fornecendo informacdes

independentes para os classificadores e auxiliando no reconhecimento dos padrdes.
2.5 Aprendizado de maquina

O termo aprendizado de maquina vem da tradugcdo do termo em inglés machine
learning (ML), que representa uma das derivagdes da inteligéncia artificial. O método
de ML baseia-se no principio de sistemas computacionais que sao capazes de

aprender e modificar seu comportamento em respostas a estimulos externos,
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evoluindo com as experiéncias acumuladas durante sua operagdo, portanto,
melhorando o desempenho dos algoritmos em fungao da quantidade de treinamentos
realizados. O desenvolvimento dos algoritmos também utiliza conceitos de
probabilidade estatistica, possibilitando obtencdo de informagdes importantes sobre
os dados inseridos, permitindo a tomada de decisdes e/ou previsdo de resultados
(ALPAYDIN, 2010).

O ML é utilizado em diversas areas do conhecimento, que vao desde reconhecimento
de padrées de imagem, tradugcbes automaticas de texto, finangas, medicina e
engenharias (NAQA; MURPHY, 2015). Ha também diversas aplicagdes na area de
inspecao, voltadas para a deteccdo de defeitos, conforme descrito no item 2.4.1.
Especificamente, neste trabalho, o ML foi utilizado para reconhecimento de padroes
dos sinais de ultrassénicos das trés amostras utilizadas, com diferentes espessuras
de camada de magnetita, observando o conjunto de dados e distinguindo em fungéo
das caracteristicas de cada classe de espessura analisada.

Os modos de aprendizagem do ML s&o classificados em trés tipos, sendo eles,
supervisionado, ndo supervisionado e semissupervisionado. Abaixo, estdo descritas

as principais caracteristicas de cada um dos trés tipos de ML.:

- No modo de aprendizagem supervisionado, é fornecido ao sistema um
conjunto de dados com saidas conhecidas, ou seja, ja € conhecido o valor da
classe;

- No modo de aprendizagem n&o supervisionado, os algoritmos nao conhecem

as classes a que os dados pertencem;

- E, por fim, 0 modo de aprendizado semissupervisionado € uma combinagao
dos modos de aprendizado descritos anteriormente, que utiliza um conjunto de
dados com classe conhecida e outro conjunto com classe ndo conhecida
(RUSSEL; NORVIG, 2002).

Neste trabalho, foi utilizado o modo de aprendizado supervisionado, devido a
necessidade de classificacdo dos dados em fungdo da camada de magnetita. Ao total,
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foram utilizados 25 classificadores de aprendizado de maquina, entretanto, vamos
descrever apenas os classificadores que obtiveram acuracia maior que 80%. Portanto,
seréo descritos abaixo os classificadores Ensemble, Naive Bayes, arvores de deciséo,
discriminante linear, maquina de vetores de suporte (SVM) e k-nearest neighbors
(KNN).

2.5.1 Ensemble — discriminante de subespago (EDS)

O classificador Ensemble se baseia na combinagdo dos resultados obtidos por
conjunto formado por outros classificadores, dessa forma, obtém modelos com maior
performance de classificagdo e menor variagdo quando comparado com modelos que
sO possuem um classificador. Seu uso € bastante util em aplicagdes que possuem alta
dimensionalidade e complexidade, como, por exemplo, reconhecimento de padrdes e
classificacdo de imagens (JIMENEZ et al., 2019).

Classificadores Ensemble também sao utilizados em pesquisas associadas ao

processamento de sinais oriundos de ENDs, por exemplo:

1) Avaliagao de defeitos em chapas de ago inoxidavel,

2) Avaliagao de sinais de ultrassom em A-Scan com defeitos de diferentes

naturezas;

3) Aplicagao junto com PEC para avaliagdo da alteracdo das caracteristicas

mecanicas de agos livre de elementos intersticiais (LAROCCA, 2022).

Existem, também, estudos envolvendo a previsao de falhas em compdésitos com uso
de algoritmos e classificadores; por exemplo, Chen et al. (2021) realizaram estudos
para avaliar a resisténcia da aderéncia entre o polimero reforcado com fibra de
carbono (PR) com aco, o resultado apresentou algoritmos com acuracia de 98%.

De acordo com Aggarwal (2014), o classificador ensemble apresenta diferentes
formas de combinacio dos classificadores, sendo elas:
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1) Classificagao por voto majoritario: um exemplo € classificado por diferentes
modelos e a classe com maior numero de ocorréncia dentre esses
classificadores € atribuida ao exemplo;

2) A combinagdo ponderada dos resultados dos classificadores: cada

classificador tem um peso em fungao da performance;

3) Meta de aprendizagem: quando os resultados de um grupo de

classificadores sao utilizados como base de treino para um novo
classificador.

A Figura 14 mostra de forma didatica a combinacao de trés modelos de classificagéo
apresentados nos modelos 1, 2 e 3. Cada modelo apresenta caracteristicas
especificas de fronteiras, com erros especificos. Para formar um ensemble, foram
combinados trés modelos através de voto majoritario, resultando em uma nova

fronteira, onde percebe-se visualmente que o modelo novo apresenta menor variancia
e melhor performance.

Figura 14 - Representacéo da redugao de variancia com uso de um ensemble
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Fonte: Adaptado de Zang (2012).
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2.5.2 Naive Bayes Gaussiano

O algoritmo utiliza ferramentas estatisticas, realizando a classificagdo por
probabilisticas das observacbes através do Teorema de Bayes. Apresenta como
principal vantagem a necessidade de uma pequena base de dados para treinamento,
sendo um modelo relativamente simples, com alta previsdo de desempenho
(STANGE, 2011). O algoritmo & construido de acordo com a sequéncia descrita a

sequir:

1) Calcula a probabilidade de cada classe;

2) Calcula a probabilidade de cada atributo em relagao a classe do conjunto;

3) Calcula a probabilidade da classe desejada pelo Teorema de Bayes;

4) O resultado final gera o classificador Naive Bayes, através da maior

probabilidade, sendo essa a possivel classe.

2.5.3 Arvore de decisdo

E um método de classificacdo hierarquica baseado na estratégia de dividir para
classificar. E considerado umas das formas mais simples de aprendizagem, facil
representagdo; possui baixo custo computacional, e produz resultados de alta
qualidade. Os padrdes de entrada séo classificados organizando-se de cima para
baixo, ou seja, da raiz até os nds e as folhas. Funciona com a estratificacao repetidas
vezes pelo algoritmo, em grupos menores, baseados na etiqueta de classes até
alcancgar um resultado satisfatério. Apesar da simplicidade do modelo, é considerado
uma das abordagens mais poderosas e € utilizada para construcdo de numeros
variados de modelos mais robustos (ROKACH, 2016).

As arvores sao formadas por algoritmos que analisam o conjunto de dados,
estratificam repetidamente os dados em conjuntos menores com base na etiqueta de
classe, posteriormente, define as caracteristicas que melhor dividem os objetos em

dois grupos a partir de uma métrica pré-estabelecida, seguindo-se da primeira divisao
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que é denominada de n6. Na arvore de decisdo, o primeiro n6 é denominado de raiz
e fica no topo da arvore. Apds o né raiz, ocorrem sucessivas ramificacoes, que sao
ligadas a outros nos, até atingir um no final. Para a tomada de decisdo, o dispositivo
percorre da raiz até a folha, testando os valores dos atributos em nds sucessivos e,

quando a folha é alcangada, a decisao € tomada (STANGE, 2011).

As quantidades de classificagdes incorretas, denominadas ‘“incertezas”, s&o
quantificadas em cada no; para cada nova ramificagdo, um novo conjunto de valores
é testado e, entdo, é calculada a média ponderada das incertezas. A folha que
apresentar menor grau de incertezas sera a escolhida. Esse processo é repetido em
cada novo no até que a quantificagao da incerteza do n6 de decisdo seja menor que
a média ponderada da incerteza do né filho, quando isso acontece, na maioria das
vezes, o no é considerado no6 folha. De maneira resumida, a arvore de decisdo busca
atributos que vao retornar a menor soma das classificagdes incorretas de cada regiao,
maximizando o ganho de informag&o (KINGSFORD; SALZBERG, 2008).

Abaixo segue a Equacgao (2.14), que representa o modelo matematico utilizado para
divisdo do néd, segundo (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2018);

R
D,

GI(Dy, f) = 1(Dp) — ZH 1(Dy) (2.14)
r=11""P

Na qual, D, representa o conjunto de dados do n6 de deciséo, f € a variavel de
decisao, R € o numero de folhas, D, € o conjunto de dados nos nds filhos de indice r

e I(D) é a medida de impureza no conjunto D.

Uma expressao matematica importante € a impureza de Gini, dada na Equagéao (2.15),
em que, p. € a probabilidade de escolha da classe, c € o né e C € o numero total de
classes. A Equagao (2.15) quantifica a frequéncia com que um elemento aleatério de
uma base de dados é classificado de maneira incorreta. O valor variade 0 a 0,5; 00
indica que todos os sinais pertencem a mesma classe, e 0,5 indica que os sinais estao

distribuidos uniformemente entre as classes.
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Cc
Ig = ch (1-pc) (2.15)

A Equacéo (2.16) traz outra informacdo importante utilizada nos classificadores de
arvores de decisdo, trata-se da quantificacdo da entropia. Variando de 0 a 1, a
quantidade de falta de homogeneidade dos dados de entrada em relagdo a sua

classificacao.

Cc
Iy =— ch log*p. (2.16)
c=1
A Figura 15 apresenta modelo de arvore de decisdo. Nesse exemplo, a primeira
pergunta é sobre o tempo, dependo da resposta, outras perguntas sdo formuladas até

chegar ao né terminal, que representa a conclusao do problema.

Figura 15 - Exemplo de arvore de decisao

ensolarado chuvoso

Alta Normal forte fraco
LEGENDA

- N Fitr . N6 terminal ou folha
:] N interno — Link ou ramo

Fonte: Adaptado de Stange (2011).

Rodrigues et al. (2019) realizaram uma pesquisa para estimar o nivel de cementagao
em tubos HP, utilizados em fornos de pirdlise, através da coleta de sinais de ultrassom

associada as técnicas de processamento de sinais e do aprendizado de maquinas,
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utilizado como um dos classificadores da arvore de decisdo. Os tubos foram divididos
em trés classes, sendo elas: tubo ndo cementado, tubo pouco cementado e tubo
altamente cementado. O classificador de arvore de decisao apresentou acuracia de
87,3% para as trés classes analisadas, portanto apresentando bons resultados.

2.5.4 Discriminante linear

O classificador atua através da reducdo da dimensionalidade e distingao das classes
nos espacgos, através do ajuste da densidade gaussiana de cada classe, considerando
que todas as classes pertencem @ mesma matriz. E bastante utilizado em problemas
de classificacdo quando se tem dados com grande numero de caracteristicas (HO,
2017).

O classificador encontra a projecao linear dos dados em um subespacgo de dimensao
inferior, realiza a separacdo de classes, e a dimensdo desse subespaco é
necessariamente menor que o numero de classes; essa propriedade leva a
maximizacdo da separagdo. Para melhor entendimento, suponha que esta
trabalhando com dados de altas dimensdes e necessita realizar a classificagao, para
isso, faz-se necessario reduzir os dados ruidosos que possuem poucas informacdes
uteis, sendo que uma forma de fazer isso € através da reducéo da dimensionalidade
dos dados, possibilitando maior separagado das classes. Com isso, extraimos as
caracteristicas uteis na classificacdo dos dados e eliminamos as caracteristicas que
nao sao tao uteis (HO, 2017).

A Figura 16 apresenta de forma grafica as densidades gaussianas de cada classe e
como € realizada a classificagcao dos dados, através uso do classificador, mostrando
que o classificador torna as classes mais distintas possiveis. LD1 e LD2 s&o as
projecdées em duas classes consideradas pelo classificador, as duas apresentam a
melhor separagéo entre as classes. Durante o treinamento, os algoritmos aprendem
a identificar os eixos discriminatérios das classes, conseguindo dessa forma identificar

as classes a que cada sinal pertence (HO, 2017).
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Figura 16 - Representacao grafica da classificacédo de dados através do uso do
Discriminante Linear

LD2

Fonte: Adaptado de Ho (2017).

De acordo com Kumar (2018), a classificagao por Discriminante Linear é realizada em

trés etapas:

1) Calcula o grau de separacéo entre as classes através da distancia entre os

centros;

2) Calcula a distancia médias entre as classes;

3) Constroi espago dimensional inferior, garantindo a maxima separagao.

Abaixo seguem as Equagdes (2.17) e (2.18). Essas equagdes sao importantes, pois
sao utilizadas para separacao das classes através da Discriminante Linear, sendo a
matriz de dispersao dentro da classe (S;) e matriz de dispersao entre as classes (Sp).
Através desses valores, € possivel obter os autovetores e autovalores, em que n é o
numero de classes, 4 € a média de todas as observagdes, N;é€ o numero de
observagdes dentro das classes, y; € a média dentro da classe e ), i é a matriz de

dispersao dentro da classe (HO, 2017).
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Se = Xeu=1 X €U. (2.17)
Sp = Zgu=1Neu(ueu - H)T (278)

O Discriminar Linear apresenta como principal vantagem a simplicidade do método e
a facil visualizagdo, devido a sua caracteristica linear. Por ser um método de
separagao linear, apresenta como limitacdo a ndo recomendacdo de uso para

problemas que nao sejam lineares (THARWAT et al., 2017).
2.5.5 Maquina de vetor de suporte (SVM)

O SVM foi introduzido por Vapnik como um modelo de aprendizado de maquina,
baseado em Kernel para tarefas de classificagdo e regressao. A sigla SVM vem da
tradugdo do inglés Support Vector Machine (SVM), que € um algoritmo que se
caracteriza por usar um modelo treinado, retirado de um conjunto de dados rotulados
e, a partir de entéo, prever rétulos para novos dados. Esse modelo de algoritmo é
recomendado para uso em resolugéo de problemas de classificagdo, para um conjunto
de dados complexos de pequeno e médio porte, especificamente nos casos em que
os dados podem ser separados linearmente. Nesse caso, € possivel tragar uma linha
reta (hiperplano) separando as classes dos sinais. O hiperplano realiza o agrupamento
dos sinais a serem especificados em fungdo das classes, com objetivo de obter a
maior margem de separacéo possivel (JIMENEZ et al., 2019).

O algoritmo tem como objetivo mapear o padrao do espaco de entrada, em um espago
de maior dimenséo, estabelecendo uma fronteira de decisdo 6tima, com a maior
margem possivel entre os pontos que estdo mais préximos de cada classe que
minimize o erro de reconhecimento, através de uma funcdo obtida a partir dos

exemplos conhecidos na fase de treinamento (HAYKIN, 2009).

A Figura 17 mostra como é realizada a separagao entre as classes através da criagéo
de hiperplanos, em um espacgo bidimensional, existe um conjunto de classificadores
lineares que fazem a separagao das duas classes, e um conjunto que promove a

maximizagdo da margem de separagao.
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Figura 17 - Hiperplanos de separagao linear dos classificadores SVM
X1 4

\ X

Fonte: Cervantes et al. (2019).

Apesar de largamente utilizado para separagcéo de dados lineares, o SVM também
pode ser utilizado em aplicagdes nao lineares. De acordo com Teorema de Cover, um
espaco nao linearmente separavel pode ser transformado em um novo espaco, em
que os padroes possuem alta probabilidade de tornarem-se linearmente separaveis,
através da geometria classica combinatéria, sob duas condigbes: a transformagao
deve ser nao linear, e a dimensao do espago de caracteristicas deve ser maior em
relagdo a dimensao do espaco de entrada. Com uso da funcao de Kernel, ha alteracao
na dimensionalidade do espacgo transformando a classificagdo em linear, conforme

mostrado na Figura 18.

Figura 18 - Separacao néo linear apds uso da fungéo Kernel no classificador SVM
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Fonte: Adaptado de Sheykhmousa et al. (2020).
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O SVM apresenta um vasto campo de aplicagdo em reconhecimentos de padrées,
também utilizada em classificagcdo de imagem, bioinformatica e deteccao facial
(CERVANTES et al., 2020). O SVM também é utilizado em pesquisas envolvendo
identificac&o e classificagdo de descontinuidades com uso de ultrassom e/ou corrente
parasita, como por exemplo, em estruturas com multicamadas (CHEN et al., 2014),
avaliacao da integridade de ligas de aluminio presentes em estruturas de aeronaves
(HE et al., 2013).

2.5.6 K-Vizinhos proximos (KNN)

A sigla KNN é oriunda da tradug&o do termo em inglés k-Nearest Neighbors. KNN é
um classificador que foi desenvolvido em 1967 por Cover e Hart. E um algoritmo de
classificagdo ndao paramétrico e de simples entendimento, baseia-se no principio de
que, dado um conjunto de dados, os dados que possuem similaridade vao possuir
distancias menores entre si. Dessa forma, o algoritmo busca o k mais proximo e
associa-o a classe maijoritaria dos seus vizinhos, como pode ser observado na Figura
19.

Figura 19 - Representacao grafica de como o KNN classifica os dados
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Fonte: Zang et al. (2020).
De acordo com Zang et al. (2020), o classificador funciona da seguinte forma:

1) Armazena todas as amostras de treinamento rotulados;

2) Calcula a distancia de uma nova amostra a ser classificada com todos os

padrdes do conjunto de treinamento;
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3) Algoritmos consideram os k padrées do conjunto de treinamento com as

menores distancias ao padréo a ser classificados;

4) O novo padrao é classificado como pertencente a classe da maioria dos k

padrdes mais proximos do conjunto de treinamento.

Essa técnica é utilizada em diversas areas, como classificagcao de texto, bioinformatica

e deteccéo facial. Com relagdo aos ENDs, o classificador € utilizado para:

- Deteccédo de areas corroidas em rebites de aluminio presentes em aeronaves,

associada aos ensaios de Correntes Parasitas (LE et al., 2022);

- Interpolac&o das respostas de fluxo magnético e ultrassom em medigdes de
corroséo para tubulagdes industriais (HAMED et al., 2015);

- Detecgéao de carburizagao presentes em tubos de ago HP, retirados de fornos
de pirdlise, a partir da analise do espectro de frequéncia de sinais de ultrassom
(RODRIGUES et al., 2019).
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo descritas as etapas utilizadas para desenvolvimento desta
pesquisa, tais como: metodologia usada para especificagao da fase de 6xido de ferro
presente na parte interna dos corpos de prova; metodologia usada para medicéo da
espessura da camada de 6xido de ferro; ficha técnica dos instrumentos utilizados,
software de engenharia utilizado para processamento dos dados, metodologia
utilizada para processamento dos sinais, classificagdo dos dados e metodologia

usada para realizagao dos testes dos sinais coletados.

3.1 Experimentos preliminares
3.1.1 Amostras utilizadas

A seguir, estdo descritas as etapas realizadas para determinagédo da espessura da
camada de oxido de ferro, e caracterizagao do tipo de 6xido presente na parte interna
dos tubos do escudo de radiagao (radiant shield). O escudo de radiagao faz parte de
uma caldeira de recuperagao aquatubular de grande porte, fabricada em 2008, que
opera ha 15 anos. Operando nas condigdes normais, apresenta temperatura de
operacao de 475 °C e pressao de operagao de 6,57 Mpa. Essa caldeira foi selecionada
para estudo por apresentar falhas recorrentes, provenientes da espessura de 6xido

de ferro acima dos valores recomendados, ver Figura 20.

Figura 20 - Aspecto visual do tubo na regido da falha. (a) Tubo com pequena
deformacao localizada. (b) Maior detalhe da regidao deformada. (c) Regido da falha

(b) (c)
Fonte: Autoria propria (2023).
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Para realizagdo dos experimentos, foram retirados dois trechos de tubos com
aproximadamente 300 mm de comprimento, localizados na parte superior e inferior do
escudo de radiagdo. Uma amostra foi removida de um trecho do tubo novo, coletado
do almoxarifado, e foi nomeada de CPsox, portanto, sem camada de éxido de ferro
na parte interna do tubo. A segunda amostra foi retirada de um trecho do tubo
localizado imediatamente abaixo do ponto de falha, e foi nomeada de CP0O7esp. E a
terceira amostra foi removida em tubo adjacente ao tubo que falhou, localizado na
parte inferior do Radiant Shield, e foi nomeada CP04, ver Figura 21.

De acordo com documentagao da caldeira, as trés amostras possuem especificagcao
ASTM 178 Gr A, espessura 4,19 mm e diametro externo de 60,30 mm.

Figura 21 - Amostras retiradas do escudo de radiag&o. (a) CPsox. (b) CP04.
(c) CPQ7esp

(b) (c)

Fonte: Autoria propria (2023).

3.1.2 Metodologia utilizada para especificacdo da fase de 6xido de ferro presente nas

amostras

As amostras CP04 e CPQ7esp visualmente apresentam camada de 6xido na parte
interna dos tubos, entretanto, com coloragdes diferentes, apresentando indicios de
presencga de diferentes fases de 6xido de ferro. Devido ao objeto de estudo ser a
determinacao da espessura da magnetita, a presencga de outra fase de 6xido de ferro
€ indesejavel neste estudo, como, por exemplo, wiistita (FeO) e/ou hematita (Fe,03).
Para determinacao da fase de éxido, foi realizada a remocao parcial da camada de
oxido de ferro presente nas amostras CP04 e CP07esp, com uso de retifica reta. Em



66

seguida, foram enviadas amostras em pd para ensaio de difragcdo de raios X,

especificando a fase de 6xido de ferro presente nas duas amostras.

3.1.3 Metodologia utilizada para determinar espessura da magnetita presente nas

amostras

Em cada um dos corpos de prova do CP04 e CPQ7esp, foram extraidas amostras das
pecas para serem embutidas com dimensdes aproximadas de 5 x 10 mm. A remogao
das amostras foi realizada através de corte transversal e longitudinal, corte refrigerado
com agua, usando disco de corte adequado para evitar desprendimento da magnetita

e alteragdes metalurgicas provocadas pelo calor oriundo do corte.

O corte refrigerado foi realizado com maquina da marca Arotec modelo Arocor 40.
Apos corte das amostras, elas foram embutidas com uso da maquina embutidora
Arotec Pre 40Mi, e, em seguida, foi realizado lixamento e polimento nas maquinas
Arotec modelo Aropol VV, usando lixas com granulometria de 80 a 1200, ver Figura
22.

Figura 22 — Amostras embutidas para medigdo da espessura da magnetita através
do microscopio optico. (a) CP04. (b) CP07esp

Fonte: Autoria prépria (2023).

Apés a realizagao dos cortes, embutimento, lixamento e polimento, foram realizadas
medi¢cdes da espessura da magnetita nas amostras CP04 e CPQO7esp, através do

microscoépio 6ptico da marca Olympus modelo C31, com uso das lentes de aumento



67

de 40 (4x) e 100 (10x) e software Imagem J. A Tabela 7 apresenta os parametros
dimensionais dos corpos de prova (diametro interno, espessura da parede dos corpos
de prova e espessura adotada da magnetita). Foram adotados valores de espessura
de magnetita 0, 100 e 200 ym, devido a proximidade com valor real.

Tabela 7 - Caracteristicas dimensionais dos corpos de prova e magnetita

Espessura do Espessura adotada da
Corpo de Prova @ Interno (mm)

tubo (mm) magnetita (um)
CPsox 49,05 5,76 0
CP04 49,64 5,24 100
CPO7esp 49,38 5,55 200

Fonte: Autoria propria (2023).

3.2 Metodologia para coleta e processamento dos sinais

3.2.1 Equipamentos utilizados

Para coleta dos sinais presentes nas amostras, foram utilizados um gerador de pulso
de ultrassom OLYMPUS modelo 5077, osciloscopio Tektronic modelo TDS 2024C,
cabecgote normal monocristal GE modelo 026HJ9 com frequéncia de 15 Mhz, bloco
em acrilico para estabilizagdo do sinal ultrassénico, acoplante SONOTECH modelo
Ultragel Il, notebook com software LabVIEW para captura e arquivamento dos sinais

para posterior processamento, ver Figura 23.

Foi utilizado o software MATLAB R2020a para processamento dos dados e testes dos
sinais, realizado através da elaboragdo de matriz, transformada rapida de Fourier
(FFT), analise dos componentes principais (PCA), extracdo dos paréametros
caracteristicos dos sinais (PCS), treinamento dos dados, acuracia dos algoritmos e
testes dos sinais. Esse software é largamente utilizado na engenharia, possui
linguagem de programacgao propria, direcionada para tratamento de dados através de
manipulagdo de matrizes. Além disso, apresenta outras funcionalidades, como, por
exemplo: calculos numéricos, modelagem computacional, recursos avancados de

graficos, simulagédo de cenarios, entre outras diversas aplicagoes.
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Figura 23 - Equipamentos utilizados para coleta dos sinais ultrassénicos nos
CPsox, CP04 e CPp?esp

Fonte: Autoria prépria (2023).

3.2.2 Coleta dos sinais de ultrassom

Foram coletados 51 sinais A-Scan em cada um dos trés corpos de prova ao longo de
toda a circunferéncia do tubo, posteriormente, foram coletados de trés a cinco sinais

para testes.

A coleta dos sinais foi realizada nas condicbes descritas abaixo:

- Ganho: 2.0 (dB);
- Frequéncia do transdutor: 15 MHz;
- Modo de visualizacado: CH1;

- Escala horizontal: 100 ns/div.

Devido a necessidade de estabilizacdo do sinal, o transdutor foi utilizado com um
bloco de atraso acrilico da mesma curvatura dos tubos utilizados, ele foi posicionado

diretamente sobre a geratriz superior e preenchido com acoplante.
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Figura 24 - Registro do sinal ultrassonico em A-Scan do CP04 (100 pm)
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Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 24 apresenta sinal em A-Scan do CP04 estabilizado, apds estabilizagdo do
sinal, foi realizada a amplificacdo do eco de fundo, este representa o comportamento
do sinal ultrassoénico, ao passar pela camada de magnetita, presente na parte interna
dos corpos de prova. Apoés amplificagdo do segundo eco de fundo, foi realizada a
captura e arquivamento do sinal, através do uso do software LabView instalado no

notebook.

3.2.3 Processamento dos sinais de ultrassom

Inicialmente, foram analisados os espectros médios dos sinais de ultrassom apoés
aplicacéo da FFT nas trés classes de espessuras analisadas CPsox (0 ym), CP04
(100 pym) e CPO7esp (200 um). A analise dos espectros médios possibilitou extrair
informagdes de amplitude maxima, largura da base e area total do grafico para cada
classe analisada. Entretanto, apenas o uso dessas caracteristicas ndo € suficiente

para caracterizagao da espessura de magnetita.

A coleta dos 51 sinais de cada amostra formou uma matriz com 153 sinais (coluna) e
2.500 linhas. Nas colunas de 1 até a 51, estdo os sinais coletados do CPsox (0 um),
nas colunas de 52 até 102, estdo os sinais coletados do CP04 (100 um), e, por ultimo,
nas colunas de 103 a 153, estao os sinais coletados do CP07esp (200 ym). Os sinais

coletados foram carregados no MATLAB e concatenados, formando uma matriz com
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2.500 x 153 denominada de “matriz geral’. Apds a elaboragado da matriz geral, foram
utilizadas duas aplicagdes do MATLAB para processamento dos sinais, a primeira
aplicacao foi para a utilizagdo de método matematico Transformada Rapida de Fourier
(FFT), combinada com técnica estatistica de Analise de Componente Principal (PCA),
a segunda aplicagao foi a Extracdo dos Parametros Caracteristicos de Sinais (PCS).
Por ultimo, foi realizada a combinag¢ao das melhores caracteristicas da FFT + PCA e

PCSs, totalizando trés técnicas de processamento de sinais.

3.2.3.1 Metodologia para determinacéo da espessura da magnetita através da FFT

com PCA e uso de classificadores

Os sinais de cada corpo de prova foram carregados no MATLAB; apds carregamento
dos sinais, eles formaram uma matriz. Na sequéncia, foi utilizado o comando
y=numZ2str(A), que tem como objetivo converter a matriz inicial em uma matriz de
caracteres que representa os numeros. Posteriormente, foram agrupados todos os
sinais dos trés corpos de prova em uma matriz denominada de “matriz geral”. Foi
realizada a FFT em todos os sinais, transformando os sinais na base do tempo para
base da frequéncia; logo apéds, foi criada uma variavel denominada “aux_sinfft’,
armazenando os 50 primeiros pontos do eixo horizontal, por ser mais representativo;
em seguida, foi aplicada a PCA, reduzindo a dimens&o do banco de dados, através
do agrupamento das variaveis dos sinais de cada corpo de prova em componentes
principais resultando em maior acuracia, redu¢ao da base de dados e menor tempo

de processamento.

Apds o uso da PCA, foi reduzida a base de dados inicial de 153 componentes
principais para 49 componentes principais. Posterior a isso, foi preenchida a coluna
na posi¢cao 50, e foram inseridas as classes de espessura de magnetita. No CPsox,
foi inserido o valor de 0 um, da linha 1 até 51; no CP04, foi inserido o valor de 100 um,
da linha 52 até 102; e no CPQ7esp, foi inserido o valor de 200 ym, da linha 103 até
153.
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Figura 25 - Tela de selecao de dados do Classification Learner
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Fonte: Autoria propria (2023).
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A matriz com a base de dados foi carregada no MATLAB, utilizando a técnica de

Aprendizado de Maquina (Classification Learner) para testes dos algoritmos e

determinacdo da acuracia, inicialmente usando um total de cinco particbes. Para

melhor entendimento, a Figura 25 apresenta a tela inicial do Classification Learner.

Dando continuidade, foi realizada a identificagdo dos algoritmos com desempenho

maior que 80%, exportando esses algoritmos para o Workspace e, por fim, foram

realizados testes através da fungéo yfit=trainemodel(vetor) presente no MATLAB. Ver

Figura 26.

Posteriormente, foram realizados testes para verificar influéncia do numero de

validagbes cruzadas e o numero de componentes principais empregados na

classificagao, a fim de identificar a combinagédo que apresenta a maior acuracia.



72

Figura 26 — Cadeia de processamento através da aplicagéo da FFT + PCA
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Fonte: Autoria propria (2023).

3.2.3.2 Metodologia para determinacdo da espessura da magnetita através da

extracido dos PCSs e uso de classificadores

As etapas de carregamento dos sinais em A-Scan de cada corpo de prova no MATLAB
e uso da fungédo y=num2str(A) seguem a mesma sequéncia descrita no item 3.2.3.1.
Apods a transformacgao dos sinais em matrizes, foi realizada a jungédo dos sinais por
amostra, separando-os em: na tabela_0, os sinais do CPsox (0 ym); na tabela_1, os
sinais do CP04 (100 um); e, na tabela_2, os sinais do CP07esp (200 ym). As trés

tabelas foram agrupadas em uma matriz 2 x 153 nomeada de “sinais”.
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Em seguida, foi utilizada a funcdo “Diagnostic Feature Designer’ presente no
MATLAB. O aplicativo possibilita a classificagdo da base de dados com uso de
algoritmos de classificacéo atraves de critérios especificos, definindo quais recursos
s&o mais relevantes. Na aba Feature Designer, foi realizado o carregamento da tabela
“sinais”, especificando a tabela 2 como variavel condicional, sendo realizada, em
seguida, a extragao das caracteristicas principais dos sinais na base do tempo usando
as fungdes estatisticas, ndo lineares e fungdes desenvolvidas para analise preditiva
de equipamentos rotativos.

As fungbes estatisticas fornecem métricas estatisticas dos sinais ultrassdnicos
analisados, possibilitando a extracdo de 13 caracteristicas presentes nos sinais,
como, por exemplo: média, métricas de raiz quadrada (RMS), pico de valor, curtose,
fator de forma, dentre outras. Posterior a essa etapa, foram utilizadas fungdes néo
lineares, que, por sua vez, fornecem métricas que possibilitam caracterizar o
comportamento cadtico dos sinais, divididas em trés: entropia aproximada, que mede
a regularidade do sinal; correlagado da dimenséo, que mede a complexidade do sinal
cadtico refletindo a autossimilaridade; e o expoente de Lyapunov, este mede o grau

de caos devido a anormalidade do sinal.

Por ultimo, foram usadas as fungbes preditivas de equipamentos rotativos. Os
recursos dessas funcdes sao similares as fungdes estatisticas, apresentando, como
diferencial, a visualizagdo de caracteristicas, que foram descobertas de maneira
empirica através de pesquisas, possibilitando isolar sinais especificos. Os recursos
foram divididos em trés: métrica da raiz quadrada (RMS) associada a indicagao geral
da caixa de velocidade; curtose, que indica os picos mais importantes do sinal; fator
de crista, este é dado pela relagcdo do RMS/curtose, permitindo a visualizacdo de

sinais com caracteristicas impulsivas.

Apods a classificacdo da base de dados, foram determinados os espectros de poténcia
(Power Spectrum), e espectros de ordem (Order Spectrum) dos sinais. O espectro de
poténcia € uma representagao da distribuicdo de poténcia (ou energia) de um sinal
em funcao da frequéncia, ele fornece informagdes sobre o conteudo de frequéncia e
a forca relativa de diferentes componentes de frequéncia. O espectro de ordem é
como o espectro de poténcia, pois exibe o conteudo de frequéncia, no entanto, um
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espectro de ordem fornece informagdes adicionais para sistemas harmonicamente
inter-relacionadas em maquinas rotativas. Uma ordem refere-se a uma frequéncia que
€ um determinado multiplo de uma velocidade de rotac&o de referéncia. Com objetivo
de obter métricas gerais no dominio da frequéncia, foram calculadas as frequéncias
espectrais dos dados, apds aplicagdo do espectro de poténcia, e espectro de ordem

através da fungao recursos espectrais (Spectral PCS).

Figura 27 - Grafico com as dez métricas mais representativas apds extragao dos
PCS

2500000
2000000
1500000
1000000

500000

0,00 I I I l . = = — =]
. o ; &

Fonte: Autoria prépria (2023).

Todos os recursos descritos acima foram classificados em grau de importancia
através da fungdo Rank Feature, quantificando cada uma das caracteristicas
extraidas de um total de 25 métricas. A Figura 27 apresenta o grafico com as dez
meétricas mais representativas, sendo as mais expressivas: Mean (valor médio da
matriz), Crest Factor (fator de crista), Kurtosis (curtose), THD (distorgcdo harmoénica) e
Impulse Factor (compara altura de um pico com nivel médio do sinal). O MATLAB
gera uma tabela oriunda do Rank Feature, com as 25 caracteristicas quantificadas,
esta é exportada para o aprendizado de maquina (Classification Learner), ver Figura
29.

A Figura 28 mostra a distribuicdo dos sinais apos carregamento das 25 métricas
estatisticas obtidas apds o processamento dos sinais com uso de cinco partigdes,

apresentando, no eixo horizontal, a média e, no eixo vertical, o fator de crista.
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Realizando a selecdo dos algoritmos com desempenho maior que 80% para testes

dos sinais, através da exportagéo desses algoritmos para o Workspace, usando da

fungao yfit=trainemodel(vetor).

Figura 28 - Distribuicdo dos sinais apos extracdo dos PCS
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Fonte: Autoria prépria (2023).

Com o objetivo de otimizar o processamento de dados, foram realizados aumentos

graduais da quantidade de caracteristicas utilizadas para testes dos algoritmos,

verificando a influéncia na acuracia dos classificadores. Foi constatado que existe uma

quantidade de caracteristicas que apresenta maior acuracia.
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Figura 29 - Cadeia de processamento através da extragdo dos PCS

CPsox (0 um) CP04 (100 um) CPO7esp (200 um)

51 sinais 51 sinais 51 sinais

Matlab
(X =NUM2STR)

Matriz “Sinais” (2 x 153)
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“Import Data”

“Import Multi-Member Ensemble”

Funcées Estatisticas

Table 2” p/ “Condition Variable (Signal PCSs)

Funcées Néo Lineares
(Non Linear PCSs)

Time Domain Feature

Espectro de Poténcia
(Power Spectrum) Funcées preditivas Rotativos

Spectral Estimation (Rotary Machine PCSs)

Espectros de Ordem

(Order Spectrum)

Spectral Feature

Rank Feature ==Y  PCSTable1 = Exportar para
Matlab

Classification Learner

Algoritmos acuracia >
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Fonte: Autoria propria (2023).
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3.2.3.3 Combinacao da FFT/PCA com extracao dos PCS e uso de classificadores

Devido aos resultados de cada uma das técnicas utilizadas ter apresentado
percentuais de acertos diferentes por classes de espessuras, optou-se por realizar
combinagdes das duas técnicas para otimizagao dos resultados. Foram realizadas
combinacgdes, variando o numero de componentes principais FFT-PCA, e o numero
de métricas usadas na extracdo dos parametros caracteristicos de sinais, formando
uma matriz final com 33 colunas e 153 linhas. Apds a combinagéo, foi incluida uma
coluna na ultima posigdo, inserindo as classes de espessura de magnetita para
CPsox, sendo inserido o valor de 0 um nas linhas 1 até 51; CP04, sendo inserido o
valor 100 ym nas linhas 52 até 102; e, CP07esp, sendo inserido o valor de 200 um
nas linhas 103 até 153. Em seguida, a matriz foi carregada no Classification Learner

e foi determinada a acuracia dos algoritmos.

3.3 Metodologia adotada para realizag&o dos testes

Apods o estudo com FFT-PCA, a extragao dos parametros caracteristicos de sinais, e
a combinagao das duas, foram realizados testes no conjunto de sinais previamente

separados de amostras de tubos com espessura de magnetita conhecidos.

Devido a quantidade elevada de tubos usualmente presentes no escudo de radiagao,
optou-se por realizar de trés a cinco testes em cada uma das amostras, replicando a

pratica dos profissionais de ultrassom.

3.3.1 Metodologia adotada para realizagéo de teste apés FFT/PCA

A Figura 30 apresenta a sequéncia utilizada na realizagdo dos testes através da
FFT/PCA. Foram testados de trés a cinco sinais, similarmente a pratica de campo,
cada sinal testado foi carregado individualmente na ultima linha da matriz do conjunto
de dados; posteriormente, foram agrupados sinais em uma matriz formando a “matriz
geral”; na sequéncia, foi extraida a FFT em todos os sinais presentes na matriz;
depois, foi criada uma variavel denominada de aux_sinfft para armazenar os 50
primeiros valores do eixo horizontal, devido a maior relevancia, em seguida, foi

aplicada a PCA, reduzindo a dimensao do banco de dados. Apds aplicagao da PCA,
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foram inseridos, na posi¢cao 50 (coluna), as classes de espessura de magnetita:
CPsox, inserido o valor de 0 um da linha 1 até 51; CP04, inserido o valor 100 uym da
linha 52 até 102; CPQ7esp, inserido o valor 200 ym da linha 103 até 152; a linha 153
refere-se ao sinal a ser testado, sendo adotado, por convengao, o valor de 300 um.
Apods aplicagdo da PCA, foram armazenados em um vetor os dados presentes na
ultima linha da coluna localizada na posi¢ao 153 da coluna 1 a 49; em seguida, o vetor
€ inserido na fungao yfit=trainemodel(vetor). Todos os algoritmos utilizados para os
testes apresentaram acuracia maior que 80%, os mesmos foram exportados
previamente. O uso da fungao yfit retorna o valor da classe predita de espessura do

sinal testado.

Figura 30 - Sequéncia para teste de 01 sinal através da FFT/PCA
Sinal a ser testado - 01 sinal (1x2500)

Carregar sinais no Workspace do Matlab

Converter sinal (X = NUM2STR)

Inserir sinal na coluna 153 “Matriz Geral”

Aplica FFT (153x2500)

Cria variavel para os 50 primeiros pontos

Aplica PCA (49x153)

Criar Vetor (Linha 153; Coluna 1 a 49)
funcao Vetor=[153,1:49];

Usa funcdo yfit dos algoritmos selecionados
para retornar valor da classe

Fonte: Autoria prépria (2023).
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3.3.2 Metodologia adotada para realizagao de teste apds extragdo dos PCS

A Figura 31 apresenta a sequéncia utilizada para realizagdo dos sinais a serem
testados. Inicialmente, o sinal a ser testado deve ser inserido na ultima linha da matriz,
com o conjunto de base de dados formando a “matriz geral”; posteriormente, foi
inserido o valor de (300 ym) na coluna 2 do sinal a ser testado, formando a matriz
2x153, nomeada de “sinais”. Dando continuidade, foi usada a fungao “Diagnostic
Feature Designer’; na aba Feature Designer, foi realizado carregamento da tabela
“sinais”, especificando a tabela 2 como variavel condicional. Apds isso, foi realizada a
extragdo das caracteristicas principais dos sinais na base do tempo (Time-Domain
Feature) usando as fungdes estatisticas (Signal Feature), fungbes n&o lineares
(Nonlinear Feature) e fungdes desenvolvidas para analise preditiva de equipamentos

rotativos (Rotating Machinery Feature).

Apods a classificacao da base de dados, foram determinados os espectros de poténcia
(Power Spectrum) e espectros de ordem (Order Spectrum) dos sinais, sendo
determinadas as frequéncias espectrais dos dados, ap6s a aplicagdo do espectro de
poténcia e do espectro de ordem através da fungéo recursos espectrais (Spectral
Feature). Em seguida, foram extraidos da tabela “FeatureTable1”, apresentando os
valores de cada uma das 25 caracteristicas extraidas da funcdo Rank Feature, e

exportadas para Workspace.

Na tabela FeatureTable1, foi criado um vetor para armazenar os valores presentes na
ultima linha da tabela, localizado na linha 153, da coluna 1 até a 25. Foi inserido o
vetor na fungéo yfit=trainemodel(vetor) dos algoritmos com acuracia maior 80%, que
ja tinham sido exportados previamente. A fungao yfit vai retornar com valor da classe

predita de espessura do sinal testado.
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Figura 31 - Sequéncia para teste de 01 sinal através da extragao dos PCS
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(Power Spectrum)
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(Order Spectrum)
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01 sinal (1x2500)
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“Import Multi-Member

“Table 2” p/ “Condition Variable”

Time Domain Feature

Spectral Estimation

Spectral Feature
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Criar Vetor

(Linha 153; Coluna 1 a 25)
funcao Vetor=[153,1:25];

Usa funcdo yfit dos
algoritmos selecionados para
retornar valor da classe
Yfit=trainemode(vetor)

Fonte: Autoria propria (2023).
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3.3.3 Metodologia adotada para realizagéo de teste apdés combinagdo FFT/PCA com

extracado dos PCS

Quando comparamos os resultados dos dois métodos, verificamos que o método
FFT/PCA apresentou resultados melhores para as classes 0 e 100 um; entretanto o
método de extragdo das caracteristicas principais dos sinais apresentou um melhor
resultado para classe 200 ym, constatando uma oportunidade de otimizagdo dos

resultados através da combinagao dos métodos.

Para a elaboragao da matriz combinada, foram usadas as dez primeiras componentes
principais da FFT-PCA, e as 25 métricas extraidas dos PCS, totalizando 35 entradas
para os classificadores. Na coluna 153, foram inseridas as classes de espessura de
magnetita: no CPsox, inserido o valor de 0 ym da linha 1 até 51; no CP04, inserido o
valor de 100 um da linha 52 até 102; no CP0O7esp, inserido o valor 200 um da linha
103 até 152; ja a linha 153 refere-se ao sinal a ser testado, sendo adotado, por
convengao, valor de 300 um. Posteriormente, foi criado um vetor para armazenar os
valores selecionados referentes ao sinal a ser testado, sendo usada a fungao
yfit=trainemodel(vetor) dos algoritmos com acuracia maior 80% para retornar com

valor da classe predita da espessura do sinal testado, ver Figura 32.
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Figura 32 - Sequéncia para teste de 01 sinal através da combinagéo dos
métodos

Sinal a ser testado
01 sinal (1x2500)

Método Extracdo dos

Método FFT com PCA Parametros Caracteristicos

Aplicar sequéncia conforme Aplicar sequéncia conforme
descrito no item 3.3.1 descrito no item 3.3.2

Seleciona e copia dados da Seleciona e copia dados da

coluna 1 até 10 localizados coluna 1 até 25 localizados
na linha 153 na linha 153

Armazena os dados
selecionados em um vetor.

Testa sinais processado nos
algoritmos exportados com
acuracia > 80%

Fonte: Autoria propria (2023).



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Caracterizacio da fase de 6xido de ferro presente nas amostras

83

O difratograma obtido do Oxido de ferro presente no CP04 e CPO7 estdo

representados nas Figura 33 e 34, juntamente com difratograma padrao dos oxidos

de ferro.

De acordo com a figura 33a. a fase identificada na amostra foi a magnetita, com tragos

hematita. A maior parte dos picos estdo coerentes com os resultados obtidos do

grafico de referéncia, pico de maior difracdo ndo apresenta correlagao direta de fase,

entretanto esta mais proximo da fase magnetita. Portanto a presenca de tracos de

hematita sugere que tubo pode ter sofrido picos de temperatura durante sua operagao.

Figura 33 - Resultado de ensaio de difragao de raio X. (a) Grafico com resultado do

ensaio realizado no p6 do 6xido de ferro extraido da parte interna do CP04. (b)
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Fonte: Autoria propria (2023).

De acordo com a Figura 34b. a fase predominante na amostra foi a magnetita e

também apresenta possiveis tragcos hematita, pico de maior difragdo nao apresenta

correlagdo com grafico de referéncia, entretanto esta mais proximo da fase hematita.

Portanto similar ao CP4 a presencga da hematita também indicada que caldeira teve

picos de temperaturas durante seu ciclo operacional.
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Figura 34 - Resultado de ensaio de difragao de raio X. (a) Grafico com resultado do
ensaio realizado no p6 do oxido de ferro extraido da parte interna do CP0O7esp. (b)
Grafico de referéncia com os angulos da magnetita usando tubo de cobre
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Fonte: Autoria propria (2023).

4.2 Determinagao da espessura da magnetita

A Tabela 8 mostra os valores das espessuras médias e desvios padroes
correspondentes a dez medigdes de espessura da magnetita, realizadas nos corpos
de prova CP04 (100 um) e CPQ7esp (200 um). A medicao foi realizada através de
microscopio Optico com uso de software “Imagem J” para o processamento da

imagem.

Tabela 8 - Espessura meédia da magnetita determinada através de metalografia

Corpo de Prova Espessura Média (um) Desvio Padrao
CP04 102,88 13,33
CPO7esp 206,15 26,57

Fonte: Autoria propria (2023).

Nas Figura 35 a 37, sdo mostradas as micrografias realizadas nos corpos de provas
CPsox (0 um), CP04 (100 uym) e CP07esp (200 um).
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Figura 35 - Amostra CPsox, sem camada de magnetita

—

Fonte: Autoria propria (2023).

Percebe-se que amostra do CP04 (100 um) apresenta camada de magnetita (cor
vermelha), visualmente aderente ao metal base (cor cinza escuro), e com

uniformidade ao longo de sua extensao.

Figura 36 - Camada de magnetita presente na amostra CP04, com 100 um de
espessura

Fonte: Autoria propria (2023).

A amostra do CP0O7esp (200 um) apresenta, como caracteristica, a presenca de

camada de magnetita irregular com pouca uniformidade e coloragao cinza.
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Figura 37 - Camada de magnetita presente na amostra CP07esp, com 200 ym de
espessura

Fonte: Autoria propria (2023).

4.3 Caracterizagdo da espessura de magnetita por ultrassom através da aplicagéo
da FFT com PCA e uso dos classificadores

Os graficos apresentados nas Figuras 38 a 40 mostram todos os ecos ultrassénicos
dos sinais coletados e os espectros obtidos das FFT’s para cada amostra de tubos,
ao total foram 148 sinais coletados dos corpos de prova CPsox (0 um), CP04 (100
pum) e CPO7esp (200 pm).

Através da analise das Figura 38 a 40 é possivel identificar que os ecos dos sinais de
ultrassom referente ao CPsox apresentam menor dispersao quando comparados com
os sinais do CP04 e CP07esp, os ecos dos sinais do CP04 apresentaram maior
dispersdo quando comparados os sinais CPsox e CP07esp. Entretanto ndo possivel
identificar o eco que representa a reflexdo devido espessura da camada de 6xido e
também nao é possivel estabelecer uma relagao entre amplitude e largura dos sinais

com a espessura da camada de o6xido.

Analisando os espectros de frequéncia das Figura 38 a 40 percebe-se que o CPsox
apresenta espectros na faixa de 20 a 40 MHz dessa forma possui banda de maior
largura quando comparados com demais corpos de prova, uma das hipoteses para

isso € que provavelmente ha sinais com componentes de alta frequéncia gerando
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interacdo destrutivas entre os sinais. Outra caracteristica importante é que os centros
espectros dos CP04 e CPQO7esp ficam em torno de 15 MHz e possuem largura

variando em torno de 10 a 30 MHz.

Figura 38 - Gréficos dos sinais coletados e processados do CPsox. (a) A-Scan. (b)
Espectros de frequéncia obtidos das FFTs.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Figura 39 - Gréficos dos sinais coletados e processados do CP4 (100 pm). (a) A-
Scan. (b) Espectros de frequéncia obtidos das FFTs.
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Fonte: Autoria propria (2023).

Figura 40 - Gréficos dos sinais coletados e processados do CP7esp (200 um). (a) A-
Scan. (b) Espectros de frequéncia obtidos das FFTs.
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Fonte: Autoria propria (2023).
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Para comparagdo e avaliagdo preliminar dos conjuntos de dados, optou-se por
elaborar grafico com a média dos ecos ultrassénicos e espectros médios do conjunto
de sinais. O grafico apresentado na Figura 41 representa os espectros médios do
conjunto de 51 coletados apos aplicagdo da FFT, em cada corpo de prova CPsox (0
um), CP04 (100 um) e CPO7esp (200 pm). Analisando o grafico, percebe-se que
CPsox apresenta valor de largura de banda maior e amplitude menor quando
comparados com os corpos de prova CP04 e CP07esp; as demais informagdes nao
apresentam caracteristicas expressivas que possam ser consideradas para

diferenciacao das classes.

Figura 41 - Espectros médios dos sinais de ultrassom apds aplicagao da FFT
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Fonte: Autoria prépria (2023).

A Tabela 9, quantifica os valores da amplitude maxima, a largura da banda e a area
do grafico, obtidos da analise da Figura 41. A determinagao da largura de banda do
sinal ultrassonico foi realizada através analise do grafico, medindo o intervalo de
frequéncia na metade do valor da amplitude. Observa-se que a amplitude do sinal e a
largura de banda apresentam pouca ou nenhuma alteragdo nas amostras com 100 e
200 um. Esperava-se que CPsox apresentasse uma maior amplitude devido a baixa
atenuacgao do sinal; quando comparada aos corpos de prova com magnetita, ndo ha
uma correlagao linear da area do grafico com as classes de espessura presentes nas

amostras. Portanto, a classificacdo das amostras através da média dos sinais nao
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apresenta ser eficaz, necessitando de processamentos adicionais dos sinais

coletados.

Tabela 9 - Valores de amplitude, largura da banda e area sob a curva em fungéo da
espessura da magnetita

Amplitude Largura de Area sob a
Corpo de prova )
maxima banda (MHz) curva (Integral)
CPsox 0,077 28 1,0838
CP04 0,136 16 1,1532
CPO07esp 0,135 16 1,0379

Fonte: Autoria propria (2023).

Para otimizacao dos resultados, apds aplicagdo da FFT, foi aplicada a PCA. A Figura
42 mostra a distribuicdo dos dados apds aplicacdo da FFT-PCA; com a primeira
componente principal no eixo horizontal e a segunda componente principal no eixo
vertical, o grafico permite visualizar o limite da classe CPsox, bem definido com a
separagao dos conjuntos de sinais das amostras com 100 e 200 pm, e com pouca
sobreposicao. Entre os sinais das classes 100 e 200 um, ndo ha uma separacgao clara
entre as classes dos sinais, ocorrendo sobreposicdo na maioria dos sinais. Portanto,
os sinais da classe CPsox apresentam maior probabilidade de assertividade quando

comparados com CP04 e CP07esp.
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Figura 42 - Distribuicdo dos sinais apos aplicagdo da FFT-PCA, primeira
componente principal no eixo horizontal e segunda componente principal no eixo

vertical.
Original data set: aux_sinfft_pca
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Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 10 mostra os resultados dos testes realizados no conjunto de sinais, apos
aplicado o FFT-PCA, considerando o total de cinco testes. O resultado mostrou que o
algoritmo Discriminante Linear apresentou melhor desempenho, seguido dos

algoritmos: Ensemble, teorema de Bayes e SVM.

Tabela 10 - Média e desvio padrao dos cinco algoritmos inteligentes com acuracia >
80% através da FFT-PCA

Classificador Média Desvio padrao
Discriminante Linear 90,00% 1,30
Ensemble 85,80% 2,33
Teorema de Bayes 82,68% 2,01
SVM 82,58% 2,07

Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 43 mostra a Matriz Confus&o referente ao algoritmo Discriminante Linear,

apresentando acuracia de 89,90%, possibilitando quantificacdo do total de erros e
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acertos de cada classe de espessura de magnetita. Apresentando uma acuracia de
84,0% para os sinais testados na condi¢ao do tubo novo, uma acuracia de 87,7% para
os sinais referentes ao tubo com espessura de magnetita de 100 micra, e acuracia de
98,0% para os sinais referentes ao tubo com espessura de magnetita de 200 micra.

Comparando os resultados, o classificador Discriminante Linear apresentou valores
de acuracia proximos para os tubos na condi¢do nova e com espessura de magnetita
de 100 micra; entretanto, para a condigdo do tubo com espessura de magnetita de
200 micra, o classificador apresentou percentual de 98,0%, demonstrando uma maior

facilidade para classificagdo dos sinais com maior espessura de magnetita.

Figura 43 - Matriz Confusao da FFT-PCA do algoritmo Discriminante Linear
Modelo 1.4_{D't5::riminante Linear}_

100

Classe Verdadeira

200

0 100 200
Classe Predita

Fonte: Autoria propria (2023).

Foi escolhido o classificador Ensemble, por ter melhor desempenho dentre os
algoritmos analisados, para realizar a analise da influéncia do numero de validagdes
cruzadas empregadas na classificagdo, e 0 numero de componentes principais, a fim
de identificar a combinagao que apresenta a maior acuracia, conforme observado no
grafico da Figura 44. Analisando os numeros de validag¢des cruzadas, sdo observados
melhores resultados quando utilizados numero de validagbes cruzadas de 10, 20 e

45, apresentando acuracia préxima de 91,0%. Em relagdo a influéncia do numero de
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componentes principais, observa-se melhor resultado quando utilizado total de 10
componentes principais, apresentando acuracia de 90,8%. Vale ressaltar que

resultados anteriores foram obtidos com uso de cinco partigdes.

Figura 44 — Relagao do numero de validagbes cruzadas € niumero de componentes
principais na acuracia para conjunto FFT-PCA

0.4 o
A
—o— N2 Validagbes Cruzadas
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Quantitativo

Fonte: Autoria propria (2023).

Apos testes e definicbes dos parametros ideais, foram realizados testes com
conjuntos de sinais previamente separados das amostras de tubos com espessura de
magnetita conhecidos. Incialmente, foram testados os sinais usando conjunto de teste
FFT-PCA, nessa etapa, os testes foram realizados para cada corpo de prova com
numero de repeticdes variando de trés a cinco, devido a pratica de campo, sem
retreinamento do conjunto de teste. O teste mostrou, como resultado para cada

classe, o especificado abaixo:

- Tubo CPsox (0 pm), dos cinco sinais testados, os algoritmos Ensemble,
Teorema de Bayes e SVM Medium Gaussian apresentaram 100% de acerto
nos sinais preditos, entretanto, o algoritmo Linear Discriminant, dos cinco sinais
testados, acertou quatro, e um sinal apresentou, como resultado predito, o valor

de 200 pm, apresentando acuracia de 80% dos sinais testados;
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- Os testes realizados com trés sinais coletados da amostra CP04 (100 um)
apresentaram acertos nos trés sinais testados para os algoritmos Linear
Discriminant, Ensemble e SVM Medium Gaussian, entretanto, para o algoritmo
Naive Bayes, dos trés sinais testados houve dois erros, com predigdao de 200

um, e apenas um acerto;

- Os testes realizados com cinco sinais coletados da amostra CP07esp (200
pum) apresentaram 100% de acerto nas cinco repetigdes.

Portanto, esse método apresentou excelente desempenho para determinacao da
espessura da camada de 6xido, nas trés classes de espessuras da camada de 6xido
testadas, com destaque para os algoritmos Ensemble e SVM Medium, que

apresentaram acuracia de 100%, ver Tabela 11.

Tabela 11 - Resultado dos testes realizados com conjunto de dados FFT-PCA com
os algoritmos que apresentaram acuracia > 80%

Corpo de prova Algoritmos N° de N° de acertos o
Acuracia
testes
Ensemble 5 5 100%
Naive Bayes 5 5 100%
CPsox (0 pm)
SVM Medium 5 5 100%
Linear Discriminant 5 4 80%
Ensemble 3 3 100%
Naive Bayes 3 1 33%
CP04 (100 pm)
SVM Medium 3 3 100%
Linear Discriminant 3 3 100%
Ensemble 5 5 100%
CP07esp (200 Naive Bayes 5 5 100%
pm) SVM Medium 5 5 100%
Linear Discriminant 5 5 100%

Fonte: Autoria propria (2023).
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4.4 Medigdo da espessura de magnetita por ultrassom através extracdo das

caracteristicas principais dos sinais (PCS) e uso dos classificadores

Os resultados para os classificadores com acuracias maiores que 80%, tendo como
entradas os valores das 25 métricas, sdo mostrados na Tabela 12. O algoritmo
Ensemble foi o que apresentou melhor desempenho, seguido dos algoritmos Tree

Coarse, Tree Medium e Tree Fine.

Tabela 12 - Média e desvio padrao dos cinco algoritmos com acuracia > 80% através
extracdo das caracteristicas principais dos sinais

Classificador Média Desvio padrao
Ensemble 88,36% 1,41
Tree Coarse 82,90% 1,81
Tree Medium 80,00% 1,79
Tree Fine 80,00% 1,79

Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 45 mostra distribuicdo dos sinais para os dois parametros mais relevantes,
média e fator de crista. Observa-se que, para 200 ym, apresenta boa separagao,

enquanto as classes 0 e 100 ym apresentam grande confus&o.
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Figura 45 - Distribuicdo dos sinais através da extragdo das caracteristicas principais

dos sinais
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Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 46 mostra a Matriz Confus&o para o Ensemble com 88,20% de acuracia. O
classificador apresentou: acuracia de 80,4% para sinais testados na condicdo sem
magnetita; acuracia de 84,3% para os sinais referentes ao tubo com espessura de
magnetita de 100 micra; e acuracia de 100,0% para os sinais referentes ao tubo com

espessura de magnetita de 200 micra.

Comparando os resultados obtidos com FFT-PCA, apresenta-se percentuais menores
para as classes 0 e 100 micras; entretanto, para classe de 200 micra, apresentou-se

100% de acuracia.
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Figura 46 - Matriz Confusao algoritmo Ensemble — Extracdo das caracteristicas
principais dos sinais
Modelo 1.22 (Subespaco Discriminante)

100

Classe Verdadeira

200

100 200
Classe Predita

Fonte: Autoria propria (2023).

Também foi verificada a influéncia do uso das 25 fungdes estatisticas extraidas na
acuracia, devido a necessidade de maior tempo de processamento dos algoritmos e
algumas caracteristicas serem pouco expressivas. O aumento do numero de
caracteristicas utilizadas aumenta proporcionalmente a acuracia dos classificadores;
inicialmente com trés fungdes estatisticas, apresentou acuracia média de 62,1% e foi
aumentando gradativamente até valor de 89,7%, com uso das 25 fungdes estatisticas.

Com relagao ao tempo gasto para testar os classificadores, observa-se que ndo ha
relagdo de aumento de tempo gasto associado ao aumento da quantidade de fungdes
estatisticas utilizadas, portanto, a analise dos pardmetros mostra que a otimizagao

ocorre com uso das 25 funcodes estatisticas, ver Tabela 13.
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Tabela 13 - Influéncia do quantitativo de caracteristicas utilizadas com

classificadores de base para otimizagao de parametros

N° Classificador Acuracia Tempo(s)
caracteristicas (%)
3 Tree Coarse 62,1+ 0,65 38,0+ 5,02
5 KNN 64,5+ 0,75 19,6 +2,43
7 SVM 67,3+ 1,15 27,5+2,07
10 SVM 70,1+ 1,70 269 t 4,61
15 Ensemble Subespacgo Discriminante 86,9 + 1,30 27,24 1,06
20 Ensemble Subespacgo Discriminante 87,6 + 0,00 20,7 + 2,88
23 Ensemble Subespacgo Discriminante 87,6 + 1,60 21,6 + 2,40
25 Ensemble Subespacgo Discriminante 89,7 + 1,36 14,4+ 1,81

Fonte: Autoria propria (2023).

A Tabela 14 mostra os resultados dos testes realizados através do método PCS e os

resultados dos testes para classe de espessura, conforme descrito abaixo:

- A classe de tubo sem espessura de 6xido (CPsox) apresentou o algoritmo
Ensemble com 100% de acuracia nos cinco sinais testados; os demais
algoritmos Tree Medium e Tree Fine, dos cinco sinais testados, classificaram
corretamente trés sinais, indicando como falso verdadeiro dois sinais com
classe de 100 micra (CP04);

- Os testes realizados no corpo de prova com espessura de 6xido de 100 micra
(CP04) apresentaram acuracia de 100% com uso dos algoritmos Tree Coarse
e Tree Medium; o algoritmo Tree Fine apresentou acuracia de 80% dos sinais

testados retornando valor de falso verdadeiro de 0 micras (CPsox);

- Em testes realizados no tubo com espessura de camada de 6xido de 200
micras (CP0O7esp), o algoritmo Ensemble apresentou acuracia de 80%,
indicando um sinal como falso verdadeiro de 100 micras. Os outros quatro

algoritmos utilizados no teste apresentaram acuracia de 0%, indicando como
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falso verdadeiro trés sinais com espessura de 0 micra, e dois sinais com

espessura de 100 micra.

Portanto, apesar do método apresentar acuracia de 100% para classe CPsox (0 micra)
e C04 (100 micra), e 80% para classe CP07esp (200 micra), utilizando os algoritmos
Ensemble, Tree Coarse e Tree Medium, Tree Fine Tree, respectivamente. Nao ha
repetibilidade de um mesmo algoritmo para as demais classes de espessura, o que
inviabiliza o uso desse método para testes em tubos com espessuras de magnetita

desconhecidos.

Tabela 14 - Resultado dos testes realizados com conjunto de dados PCS com os
algoritmos que apresentaram acuracia > 80%

Corpo de prova Algoritmos N° de N° de acertos .
Acuracia
testes
Ensemble 5 5 100%
Tree Coarse Tree 5 2 40%
CPsox (0 ym)
Tree Medium Tree 5 3 60%
Tree Fine Tree 5 3 60%
Ensemble 5 0 0%
Tree Coarse Tree 5 5 100%
CP04 (100 pm)
Tree Medium Tree 5 5 100%
Tree Fine Tree 5 4 80%
Ensemble 5 4 80%
CPO07esp (200 Tree Coarse Tree 5 0 0%
Mm) Tree Medium Tree 5 0 0%
Tree Fine Tree 5 0 0%

Fonte: Autoria propria (2023).

4.5 Combinacado FFT/PCA com Extracdo dos Parametros Caracteristicos de Sinais

para medigdo da camada de magnetita e uso dos classificadores

Os resultados dos métodos FFT-PCA e Extracdo dos Parametros Caracteristicos de
Sinais apresentaram valores médios de acuracia de 90,8% e 89,7% respectivamente,

apresentando diferenca de 1,1% entre os dois métodos. Especificamente, para classe
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0, o método FFT-PCA, apresentou acuracia de 84,0%, portanto, +3,6%, quando
comparado com a extragdo dos PCS. A classe 100 micra apresentou acuracia de
87,8% pelo método FFT-PCA, portanto +3,5% acima quando comparado a extracao
dos PCS. E, para classe 200 micra, o método PCS apresentou acuracia de 100%,

estando 2,0% acima quando comparado com o método FFT-PCA.

Para otimizagdo dos resultados, foi realizada a combinacdo dos dois métodos. A
Figura 47 mostra a distribuicdo dos dados apds combinagao, apresentando, no eixo
horizontal, a primeira componente principal e, no eixo vertical, a média. O grafico
permite visualizar que as classes 0 e 200 ym apresentam limites bem definidos e sem
sobreposicao sobre as demais classes, entretanto, a classe 200 um nao apresenta

limites bem definidos, e ha sobreposi¢des dos sinais na classe 0 um.

Figura 47 - Distribuicdo dos sinais combinagdo FFT-PCA com Extragc&do dos

Parametros Caracteristicos de Sinais
Original data set: combinaideal
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Fonte: Autoria propria (2023).

O resultado da simulagao para o total de cinco repeticoes apresentou acuracia média
de 91,76% e desvio padrédo de 1,09 para algoritmo Ensemble Subespago. Os
algoritmos Discriminante, Teorema de Bayes, Tree Fine, Tree Medium e Tree Coarse
apresentaram acuracia variando de 82,9% a 85,0%, ver Tabela 15.
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Tabela 15 - Média e desvio padrao dos cinco classificadores com acuracia > 80%
dos sinais combinados

Classificador Média (%) Desvio padrao
Ensemble Subespaco Discriminante 91,8 1,09
Naives Bayes Gaussian 83,4 2,82
Tree Fine 83,4 2,82
Tree Medium 82,9 3,58
Tree Coarse 85,0 0,46

Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 48 mostra a Matriz Confusdo do classificador Ensemble Subespaco
Discriminante com 92,80% de acuracia. O classificador apresentou acuracia de 78,4%
para classe 0 pym, acuracia de 100% para classe 100 ym e classe 200 pm.
Comparando os resultados obtidos da Matriz Confusdo com os outros dois métodos
separadamente, houve um ganho com a combinagdo dos métodos para as classes
100 e 200 um, obtendo o valor maximo de acuracia; entretanto, para classe 0 um,

houve uma pequena redugéo no valor da acuracia, menor que 2%.

Figura 48 - Matriz Confusao de classificador Ensemble Subespaco Discriminante —
Combinagao dos métodos

Modelo 2.22 (Subespaco Discriminante)

100

Classe Verdadeira

200

100 200
Classe Predita

Fonte: Autoria propria (2023).
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A Tabela 16 mostra os resultados dos testes realizados com uso dos classificadores
que apresentaram acuracia acima de 80%. Os resultados dos testes realizados

mostram que:

- Sinais coletados do CPsox (0 ym) apresentaram acuracia de 100% para
algoritmo Naives Bayes Gaussian, acuracia de 80% para os algoritmos Tree
Fine e Tree Medium, indicando um valor de 100 ym como falso verdadeiro, e
acuracia de 60% para os algoritmos Ensemble Subspace Discrimanant e Tree

Coarse;

- Os testes realizados com sinais coletados de amostra com 100 um
apresentaram: acuracia de 100% para algoritmos Tree Fine, Tree Medium e
Tree Coarse; e acuracia de 0% para os algoritmos Ensemble Subespago
Discriminante e Naives Bayes Gaussian com indica¢ao falsa de camada do
oxido de 200 ym e 100 ym para os respectivos algoritmos;

- Os testes realizados nos corpos de prova com 200 um apresentaram
resultados com 100% de acuracia para classificador Ensemble Subspace
Discrimanant, entretanto, os demais classificadores apresentaram acuracia de
0%; o algoritmo Naives Bayes Gaussian indicando valor falso de 0 ym, e

demais algoritmos indicando valor falso de 100 pm.

Tabela 16 - Resultado dos testes realizados com conjunto de dados combinados,
selecionados os algoritmos com acuracia > 80%

N° de N° de
Corpo de prova Algoritmos Acuracia
testes acertos
Ensemble Discriminante 5 3 60%
Navies Bayes Gaussian 5 5 100%
CPsox
Tree Fine 5 4 80%
(0 pm)
Tree Medium 5 4 80%
Tree Fine 5 3 60%
Ensemble Discriminante 3 0 0%
CP04
Navies Bayes Gaussian 3 0 0%
(100 pm)
Tree Fine 3 3 100%
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Tree Medium 3 3 100%
Tree Fine 3 3 100%
Ensemble Discriminante 5 5 100%
Naives Bayes Gaussian 5 0 0%
CPO07es
P Tree Fine 5 0 0%
(200 pm)
Tree Medium 5 0 0%
Tree Fine 5 0 0%

Fonte: Autoria propria (2023).

Apesar de cada classe de espessura possuir algoritmos com acuracia de 100%, n&o
ha repetibilidade do mesmo algoritmo para demais classes, inviabilizando o uso desse

método para testes em tubos com espessura de magnetita desconhecidos.

Comparando os resultados dos testes realizados nos trés métodos, o método que
apresentou ser viavel para testes em tubos de caldeira com espessuras
desconhecidas foi a aplicagdo FFT-PCA, utilizando os algoritmos Ensemble, Naives
Bayes e Linear Discriminante. Estes apresentaram acuracia de 100% nos testes
realizados para trés classes de espessuras analisadas, apresentando alta

confiabilidade e alta repetibilidade.
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5 CONCLUSOES

Pelos resultados obtidos durante este trabalho, pode-se concluir que:

a)

b)

A medicdo da espessura da camada de magnetita € uma técnica de
inspecao importante na avaliagdo da integridade das caldeiras

aquatubulares;

A obtencéo de tubos com diferentes espessuras de magnetita possibilitou a
elaboragao de banco de dados com classes de espessuras de 0 pm, 100

um e 200 um, e posterior desenvolvimento do trabalho;

O desenvolvimento de bloco de atraso acrilico possibilitou a estabilizagao

dos sinais ultrassdnicos nas superficies curvas dos tubos analisados;

Dentre os 24 classificadores testados neste trabalho, aqueles que
apresentaram melhores resultados para classificagdo dos sinais
ultrassdnicos com classe de espessura de 0 ym, 100 ym e 200 ym foram:
Ensemble, Teorema de Bayes, SVM, Discriminante Linear e Arvores de

Decisao;

O ensaio de ultrassom com transdutor de 15 MHz, associado ao uso de
processamento de sinais, através da aplicagdo da FFT, seguida do uso da
PCA, com a utilizagao dos algoritmos de aprendizado de maquina, e uso de
ferramentas de classificagdo de aprendizado de maquinas néo
supervisionadas mostrou ser uma técnica promissora para realizagéo de
medi¢cdes de camadas de magnetitas com espessuras de 0 um, 100 ym e
200 um em tubos de escudo de radiacio de caldeiras aquatubulares;

O processamento dos sinais, através da aplicagao da PCS e/ou PCA+PCS,
com uso de algoritmos de aprendizado de maquinas nao supervisionado,

mostrou ser uma técnica mais complexa quando comparado com
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FFT+PCA, apresentando resultados ruins, inviabilizando seu uso neste

momento;

g) O método de medigao de espessura da magnetita presente na parte interna
dos tubos com uso de transdutor de 15 MHz, com uso de processamento
de sinais e aprendizado de maquina, apresenta vantagem de maior

velocidade e menor custo quando comparado com os demais métodos.

Seguem, abaixo, sugestbes para desenvolvimento de trabalhos futuros, com objetivo

de aprimorar e consolidar o método de inspeg¢ao desenvolvido neste trabalho:

a) Para melhor aplicabilidade do método faz-se necessario aumentar o banco
de dados de classes de espessuras de camada de magnetita através de
coleta de sinais ultrassénicos em tubos com espessura de magnetita de 300

Mm até 700 pm;
b) Elaborar banco de dados de sinais ultrassOnicos através da coleta de sinais
ultrassbénicos, em tubos de superaquecedor com espessuras de magnetitas

variando de 0 a 700 pm;

c) Desenvolver um software que automatize o processamento dos sinais e

realize testes dos sinais coletados, simplificando a execucgéao da tarefa;

d) Realizar testes com transdutores, com frequéncias menores que 15 MHz.
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APENDICE A - PROCEDIMENTO PARA DESENVOLVIMENTO DA
TECNICA DE APRENDIZADO DE MAQUINA NOS SINAIS
ULTRASSONICOS COLETADOS DAS AMOSTRAS COM MAGNETITA

Este apéndice apresenta em ordem sequencial e em detalhes a linguagem de
programacao utilizadas no MATLAB para desenvolvimento dessa pesquisa para os

meétodos FFT+PCA e Extracao das Caracteristicas Principais.
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A.1. ELABORAGAO DO BANCO DE DADOS — METODO FFT + PCA

ETAPA 1 Carregar sinais ultrassénicos do tubo analisado no Matlab aba “Current
Folder”.

ETAPA 2 - Converter sinais coletados em uma matriz de caracteres que

’ . , ~ 113
represente numeros, para iSso sera usada fungao num2str”.

3=0;

for i=0:n; % n = Colocar o nUmero de sinais da pasta
J=i+1;

$Escolhe a pasta onde estdo os arquivos
filename= ['ENDERECO DO SINAL NA PASTA', + num2str (i, '%02d"'"), + '".lvm']
load (filename) ;

end
ETAPA 3 — Criar matriz com todos os sinais da mesma classe de espessura.
Exemplo: Matriz_cp7esp=[TKO0000(:;,2), TKO001(:,2),............. , TKO0S0(:,2)];

ETAPA 4 — Inseri em matriz Unica sinais de cada classe, formando a MATRIZ
GERAL.

Exemplo: Matriz_geral= horzcat(Matriz_sox, Matriz_cp4, Matriz_cp7esp);

ETAPA 5 — Transformar o sinal da base do tempo para base da frequéncia
através da transformada rapida de Fourier(FFT) na MATRIZ GERAL.

Exemplo:
Ts = le-9; %periodo da amostragem
Fs = 1/Ts; %frequéncia de amostragem

L = 2500; % 2500 = numero de pontos do sinal
NFFT = 2”%nextpow2(L); %reserva a gtd para a fft

for i= 1:n $ n = guantidade de sinais coletados

Y = fft (Matriz geral(:,1i))/L; % calcula a fft

freq = Fs/2*1linspace(0,1,NFFT/2+1); % cria o eixo no dominio da
frequéncia
Sin FFT(:,1)= 2*abs(Y(1:NFFT/2+1)); S%Scarrega o espectro na

variavel



112

end
ETAPA 6 — Salvar arquivo apés aplicagao da FFT.
Exemplo: Arquivo foil salvo com nome “Sin FFT”

ETAPA 7 — Criar variavel auxiliar “aux_sinfft” e escolher quantidade de 50

pontos. Depois salvar arquivo “aux_sinfft” na pasta escolhida.

Exemplo: Segue abaixo criacdo de wvariadvel auxiliar e
definicdo da quantidade de pontos selecionados.

aux_sinfft=Sin_FFT(1:50,:);

ETAPA 8 — Aplicar a PCA nos sinais.

Exemplo: Execucdo da PCA nos sinais presentes no arquivo
“aux sinfft”.

aux_sinfft_pca=pca(aux_sinfft);

Observacéo: Apds aplicar PCA, salvar arquivo
“aux sinfft pca” na past.

ETAPA 9 — Utilizacao dos Classificadores.

Exemplo: Aba APPS — CLASSIFICATION LEANER - aux_sinfft pca _ Coloca

0 programa para rodar.
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A.2. TESTES DOS SINAIS COLETADOS — METODO FFT + PCA

- Para testes dos sinais coletados devem ser usados mesmo
método descrito no tépico A.1 para etapa 1 até a etapa 7,
descrita acima. Ou seja, da coleta de dados até a aplicacédo da
FFT. As etapas seguintes estdo descritas abaixo.

ETAPA 8 — Inserir dados do sinal a ser testado na Matriz Geral e aplicar a PCA

no novo conjunto de sinais.

Exemplo: Execucdo da PCA na nova Matriz Geral, insercdo do
sinal coletado ira alterar a PCA. Salvar sinais presentes no
arquivo “aux_ sinfft teste pca”.

aux_sinfft_pca_teste01=pca(aux_sinfft);

Observacédo: O objetivo dessa etapa é obter a PCA do sinal
que estd sendo testado.

- Deve ser inserido um sinal a ser testado por vez, ou seja,
para cada sinal a ser testado, o mesmo deve ser incluido na
matriz geral e posterior realizada a PCA. Caso necessite
testar 10 sinais, deve-se fazer essa etapa dez vezes.

ETAPA 9 - Exportar os classificadores com maior acuracia.
Ao exportar classificador, o software ira gerar a fungao yfit descrita abaixo.
yfit = trainedModel.predictFcn(X)

ETAPA 10 — Criar uma variavel para o sinal a ser testado, variavel (X). Essa
variavel sera usada na funcao yfit.

Exemplo: testx=pca_teste(154,1:49);

ETAPA 11 — Testar sinal na funcg&o yfit.
yfit = trainedModel.predictFcn(testx);
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A.3. ELABORAGAO DO BANCO DE DADOS - EXTRACAO DAS
CARACTERISTICAS PRINCIPAIS

ETAPA 1 - Carregar sinais ultrassénicos do tubo analisado no Matlab aba “Current
Folder”.

ETAPA 2 - Converter sinais coletados em uma matriz de caracteres que

represente os numeros. Abaixo esta descrito linguagem de programagao utilizada.

alvo = 0; %2 Egpecificar o alvo, A espessura da camada
j=0;
for i= 0:n__ % n = numero de sinais da pasta

i

tEscolhe a pasta onde estdo o= arguivos

filename = ['DIRETORIO ONDE O ARQUIVO SERA SALVO', +
num2str(i,'304d'}, + '.lvm']

$Ezemplo: filename= [°! 1 vivanshDocuments\MATLAB\SINAIS
US\Sinais US - C.D.0S\TEDO', num2str{i, '$02d'),+ '.lvm']

targ = ['TE'.+ num2str(j,'302d"}]
arg = readtable (filename, opts):
table=s 0{j,1} = arg:

table=z 0{j,2} = alvo:
gad
tables 0 = cellltable (takles O]
gaye tables 0 %$5alva um arguivo com os resultados, Depois wvali ter

que concatenar com o2 demais

Observacéao:

1- Linguagem de programacao “import sinal com virgula” ndo
pode possuir numero. Exemplo; import sinal com virgula(l)
— Dessa forma MATLAB ndo roda programagdo.

2- Rodar programacdo para cada base de dados de conjunto de
sinais referente a cada cp.
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ETAPA 3 — Ordenar sinais dos trés CP’s em uma tabela.

Seqguir sequéncia: - Carregar os trés sinais no matlab; - Abrir
sinal de cada cp e renomear as duas tabelas com tablel &
table2; - Criar pasta “sinais” Jjuntando os trés sinais e
agrupando na vertical; -Sinais=vertcat (tables 0,

tables 100, tables 200);- Salvar tabela “Sinais”.

ETAPA 4 — 2brir aplicativo “DIAGNOSTIC FEATURE DESIGNER”

presente no Matlab.

ETAPA 5 — Importar arquivo para aplicativo “DIAGNOSTIC
FEATURE DESIGNER”.

Seguir sequéncia abaixo:

- IMPORT DATA
- MULTI-MEMEBER ENSEMEBLE
- Seleciona “Sinais”
- Clica "Next"

- Table2 — Alterar p/ Condition Variable

- Mext

- Ensemble Name

- Import

ETAPA 6 — Usar funcao “TIME-DOMAIN FEATURE”.

Carregar arquivo nas trés features descrita abaixo.
- Signal Features
- Nonlinear Features

- Rotary
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ETAPA 7 — Usar funcdo “SPECTRAL ESTIMATION”.

Seguir sequéncia descrita abaixo.

- Power Spectrum
- Linear
- Order Spectrum

- Esemble view preference

ETAPA 8 — Usar funcao “SPECTRAL FEATURE”.

Carregar as duas tabelas.

ETAPA9 —Extrair os ranks através da funcdo “RANK FEATURE”.

Carregar as duas tabelas, posterior exportar tabela para

Workspace do Matlab.
ETAPA10 - Criar nova tabela com as variaveis mais
representativas das Features inserido as classes de

espessuras dos corpos de prova.

Carregar as duas tabelas, posterior exportar tabela para

Workspace do Matlab.

ETAPA 11 — Obter a acurécia dos classificadores.

Abrir aplicativo “Classification Learner”, selecionar

tabela e executar os classificadores.
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A.4. TESTES DOS SINAIS COLETADOS — EXTRAGAO DAS CARACTERISTICAS
PRINCIPAIS

- Para testes dos sinais coletados devem ser usados mesmo
método descrito no tépico A.3 para etapa 1 até a etapa 9,
descrita acima. Ou seja, da coleta de dados até a extracéo
das features. Por ndo saber o valor da espessura do sinal a
ser testado, deve-se adotar o valor imagindrio, apenas para
referéncia.

ETAPA 10 — Exportar os classificadores com maior acuracia.
Ao exportar classificador, o software ira gerar a fungao yfit descrita abaixo.

yfit = trainedModel.predictFcn(X)

ETAPA 11 — Criar uma variavel para o sinal a ser testado, variavel (X). Essa
variavel sera usada na fungao yfit.

Exemplo: testx=feature_teste(154,1:25);

ETAPA 12 — Testar sinal na fungéao yfit.
yfit = trainedModel.predictFcn(testx);



