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RESUMO

Testes nado destrutivos sdo amplamente utilizados na indUstria com o objetivo de detectar falhas e verificar propriedades
de produtos. Sua principal vantagem é a ndo alterac@o das propriedades mecénicas, quimicas ou fisicas do material
testado. Atualmente esse processo de teste e avaliagdo € feito de maneira manual, necessitando pelo menos de um
operador para realizar ambas as tarefas. Uma das opg¢8es para tornar a etapa de avaliagdo mais rapida e eficiente é o
uso de algoritmos de classificagdo e deteccdo de caracteristicas para automatizar a andlise de imagens obtidas através
do emprego de sensores. Porém, uma das barreiras para empregar tais métodos € a falta de volume de dados suficiente
para treinar e avaliar com seguranca modelos direcionados a essa tarefa. Portanto, o presente trabalho prop6e o uso de
redes neurais adversarias generativas para geracao de imagens sintéticas de testes nédo destrutivos obtidos por meio de
sensores ultrassonicos.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Adversarias Generativas, NDT, sensores ultrassénicos.

1. INTRODUCAO

Os ensaios com sondas de teste ultrassénico séo de grande valor. Proporcionam a inspec¢ao de pecas
metdlicas sem causar danos ao objeto de estudo, viabilizando a sua reutilizacdo caso falhas ndo sejam
encontradas durante a inspecao. Porém como destacado por VIRKKUNEN et al., 2019, O empecilho para
treinamento de modelos para reconhecimento de imagens de testes ultrassbnicos se deve a escassez de
dados representativos e ao alto custo de producdo de ensaios. Objetivando superar essas limitacbes o
presente estudo aplica redes adversarias generativas juntamente a técnica de aumento adaptativo do
discriminador com o intuito de gerar imagens sintéticas de inspe¢es com sondas ultrassénicas do tipo phased
array ultrasonic testing (PAUT) para viabilizar treinamento de modelos de aprendizado de maquina para
automatizar o processo de avaliacdo dos dados obtidos.

A principal caracteristica de redes adversarias generativas é a presenca de duas arquiteturas distintas, uma
especializada em aprender sobre a distribuicdo de dados reais e gerar dados sintéticos nomeada gerador e
outra responsavel por avaliar as imagens e estimar a probabilidade destas serem reais ou falsas (sintéticas)
denominada discriminador. Esses dois modelos sao treinados simultaneamente, de modo que o gerador tenta
fraudar o discriminador a cada rodada de treinamento, gerando imagens com distribuic6es cada vez mais
préximas das imagens reais.

Diversas questBes podem ser enfrentadas ao treinar uma rede adversaria generativa, uma delas é o sobre
ajuste do discriminador as amostras de treino devido a pequenos conjuntos de dados.2 Umas das técnicas
que podem ser utilizadas para treinamentos dessas arquiteturas de redes neurais é o aumento adaptativo do
discriminador (ADA). Como descrito por KARRAS, T. et al., 2020, essa técnica utiliza o0 aumento de dados
para prevenir 0 ajuste excessivo do discriminador aos dados de treinamento, associado com um método de
controle que garante que as modificacfes aplicadas ndo sejam aprendidas pelo gerador.

2. METODOLOGIA

O conjunto de dados utilizado para validar a técnica de geragéo de dados sintéticos contém amostras
obtidas através de um ensaio experimental. Essas amostras foram disponibilizadas pelos elaboradores do
ensaio por meio da plataforma de hospedagem de cédigo fonte, GitHub. O corpo de prova inspecionado para
aquisicdo de dados foi uma solda de topo em um tubo de ago inoxidavel austenitico 316L. Trés falhas por
fadiga térmica com profundidades de 1,6, 4,0 e 8,6 mm foram implementadas no didmetro interno do tubo
proximo a raiz da solda e escaneados com equipamento ultrassonico.! A coleta de dados do teste nado
destrutivo foi feita utilizando sondas Imasonic 1.5 MHz 1.5M5x3E17.5-9, ligadas a um detector de falhas Zetec
Dynaray 64/64PR-Lite, este conectado a um computador, como descrito por VIRKKUNEN et al., 2019. Os
dados gerados contém 454 A-scan, cada um deles contendo 5058 amostras com 16 bits de profundidade. O
conjunto de dados passou por um corte, onde somente a area de interesse foi mantida, resultando em
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imagens de dimensfes 454 x 454 pixels que posteriormente foram convertidas para 256 x 256 pixels por
propésitos de aprendizado de maquina. Ao total foram geradas 20000 amostras para serem utilizadas como
dados de treino e teste.!

Figura 1: A) amostra com falha. B) amostra sem falha.

Figura 1

O conjunto de imagens adquiridas utilizando as técnicas e materiais citados acima foram disponibilizados nos
formatos de arquivo .bin e .label. Desses arquivos, foram extraidas as imagens e rotulos indicando a presenga
ou inexisténcia de falha, a figura 1 apresenta exemplos dessas imagens. Esses rétulos foram usados
posteriormente para separar as imagens em 2 pastas. Separadamente os dois conjuntos de imagem foram
utilizados para criar conjuntos de treino e validacdo. Primeiro as imagens foram embaralhadas em ordem
aleatéria e separadas em 20% para validacdo e 80% para treinamento. Em seguida as imagens sao
convertidas para o formato tensor e suas dimensdes escaladas quando necessario.

A arquitetura das redes adversérias generativas desenvolvidas para gerar as imagens sintéticas foi
implementada utilizando a biblioteca Tensorflow. Entre as camadas implementadas, trés se destacam. A
camada de convolugdo 2D responsavel por reduzir a dimensionalidade e extrair caracteristicas que seréo
importantes para avaliar as imagens reais e geradas. Por sua vez, as camadas de convolugéo transposta
promovem o aumento da escala dos dados por meio da imputacéo de dados através de kernels. Ja a camada
Densa tem utilidade tanto na classificac@o das caracteristicas extraidas das imagens quanto na expanséo do
vetor de entrada aleatério do gerador.

Como citado anteriormente, o estudo utilizou a técnica de aumento adaptativo do discriminador para viabilizar
o treinamento da GAN por conta do baixo volume de dados. O aumentador pode modificar as imagens por
meio de quatro operacgdes. Translacdo, rotacéo, ampliacdo e espelhamento. Estas operacdes ocorrem de
maneira aleatoria e seus limites séo definidos por coeficientes individuais de cada uma das operacgdes.

A avaliacdo das imagens sintéticas geradas se deu por meio da Kernel Inception Distance (KID). Como
descrito por BETZALEL et al.,, 2022, KID mede a discrepancia média maxima quadrada entre as
representacdes das amostras reais e geradas usando um kernel polinomial. Essa métrica assume valores
positivos, com o menor valor possivel sendo zero. Quanto maior o valor da KID, menor é a semelhanga entre
as imagens comparadas. Desta forma o objetivo aqui € minimizar essa métrica
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Através de experimentos realizados utilizando as ferramentas e técnicas descritas no topico anterior,
foram treinados trés conjuntos de rede adversarias generativas. Variando apenas o nimero de épocas de
treinamento. Observando a métrica KID, é perceptivel que os modelos nao apresentam diferenca significativa
com relacdo a qualidade das imagens geradas. Resultados podem ser encontrados na tabela abaixo.

Tabela 1: Comparag¢éo entre KID e nimero de épocas de treino

KID (Kernel Inception distance) Epocas de treinamento
0,417 10
0,407 20
0,448 30

4. CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados encontrados demonstram que as redes adversarias generativas sao capazes de
mapear e reproduzir as estruturas de dados de imagens de testes ultrassbnicos, isso pode ser atestado pelo
valor da métrica KID alcangado. Além disso, os dados coletados indicam que a técnica de aumento adaptativo
do discriminador viabiliza o treinamento de GANs com um volume reduzido de dados. Abaixo, na Figura 2,
segue uma comparagao entre as imagens geradas e reais.

Figura 2: Imagens de PAUT. A) original B) 10 épocas C) 20 épocas D) 30 épocas

Figura 2
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