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Resumo: Compdsitos metalicos laminados com matriz polinaéreforcada por fibras (LFM) tém sido largamente
empregados na industria aeronautica, encontrandaaiaplicacdes na engenharia civil e mecanica. £stateriais
apresentam grandes vantagens como elevada rigiskezceada a uma baixa massa especifica, longo tetepada e
diversidade de aplicacdes devido a flexibilidadamo ao formato do laminado. Entretanto, este makeiofre com
mecanismos de degradacéo de dificil detecgao rtégies iniciais. Este trabalho visa contribuir neskenvolvimento
de novas metodologias de avaliagdo estrutural dépsgmentos que utilizem LFM. Para tal, foi realiaagarredura
ultrassdénica na configuracéo pulso eco por imerséo corpos de prova de compdsito laminado de alang@repoxi
reforgado por fibra de vidro com trés configurag@gstintas: sem defeito, com delaminacéo e conurfaatie fibra.
Devido a dificuldade de andlise e interpretacacsiteis provenientes de inspe¢éo pulso eco em ras@&ompositos,
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) foram ughdas como ferramenta auxiliar na classificacap6s passarem por
uma etapa de pré-processamento, envolvendo a tnanafla de Fourier, os sinais aquisitados alimentanama rede
neural tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas, cams file classifica-los quanto a presenca e tipo deatginuidade.

Palavras-chave: compésito laminado fibra metal, ensaio ndo destajinteligéncia artificial.

1. INTRODUGAO

Avancados materiais poliméricos reforcados comafibéio utilizados extensivamente, sobretudo na tinaus
aeroespacial e aplicacdes de engenharia civil @mee Os compdésitos laminados de fibra metal (LRpPesentam
vantagem sobre as ligas metalicas por serem msisteetes a impactos, além de serem menos densaaise
resistentes a corrosdo. Entretanto, sob deternsnadadicGes esses materiais apresentam falhaguesisucomo
delaminacéo e fratura, que séo de dificil detecg@mdo em seus estagios iniciais.

O ensaio por ultrassom é empregado nestes casGe fi@tar de uma inspecao ndo invasiva e naoutleatrde
facil aplicacao, e pelo elevado nimero de inforreag@ossiveis de obtencéo através dos resultadasmPdevido a
estrutura em multicamadas finas do material, casimtrassénicos obtidos na inspecao sao deldifferpretacéo.

O escopo deste trabalho é a aplicacdo de redeaineutificiais para a identificacdo e classifiaack falhas em
compasitos laminados de aluminio e epoxi reforcgosibra de vidro com uso de ensaio ndo destuiitrassdnico
obtidos pelo método pulso-eco por imersdo, subetEl uma etapa de pré-processamento, onde foiadalia
Transformada de Fourier.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Compésitos Laminados Fibra Metal

Os compositos sdo formados a partir da unido dealoimais materiais que combinados resultam em aterial
propriedades mecénicas superiores. Os componentesnapdsito podem ser rotulados como aglomeranteaitiz e
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reforco ou fibra. A constituicdo de um material @isito constam da utilizacdo de fibras imersas atimem varias
camadas dispostas empilhadas e coladas, podendo fiaras em orientacdes distintas. Assim, as [pedpdes
mecanicas especificas dos materiais compositosdepedas propriedades da fibra e da matriz (Ror2008).

As principais funcfes da matriz envolvem a manwendas fibras juntas e coesas, protegendo-as duws da
superficiais de abraséo mecéanica ou reac¢des qumiceneio, e receber a carga aplicada externamearismitindo-as
para as fibras por meio da interface. As fibragefer¢co sdo os elementos que suportardo a cargaidxeobre o
compdsito. Tal transferéncia de carga € efetualdaipterface no material compésito (Montes, 1998).

Os LFM consistem de camadas alternadas de finas lig aluminio e de pré-impregnados com resinai epox
(prepreg). De tal modo, estes materiais apreseali@mesisténcia a propagacao de danos por faud@jar resisténcia a
corrosdo como também uma densidade menor (Fa€ias).2

O desenvolvimento tecnolégico de materiais compssieforcados de fibra de vidro encontra-se reteacio a
utilizacdo e confiabilidade de estruturas na imiisteronautica e aeroespacial, onde a seguramgafator critico. A
aeronave comercial A380 da Airbus© possui 25% deo pestrutural com a aplicacdo do laminado de fibedal
utilizado nas asas, sec¢des da fuselagem, empenagentas, contribuindo para baixos custos de reagéb e reducéo
do consumo de combustivel (Farias, 2006; Romabi2z8R

A presenca das fibras de vidro adicionadas asaggtasticas como reforco em materiais compdsjtossantam
grande importancia préatica, pois constituem mateteves, com um comportamento homogéneo quanditasijas
deformacg6es originadas por carregamentos exte@®tpos de fibra de vidro comumente usados coffeoge, o tipo
“E” e o tipo “S”, conjugam resisténcia ao impaatmdulo de elasticidade e limite de resisténciaédim promovendo
as diversas aplica¢des nas areas automobiliséoan&utica e militar. Entretanto, é sabido queae&o volumétrica de
fibras e a sua orientacéo contribuem diretamerdgrapriedades dos materiais compdsitos (Monte3g)19

A Tab. (1) expde algumas caracteristicas das fibegeforco largamente usados em materiais congsosit
laminados. As fibras de aramida s&o comercializadaso nome de Kevlar®.

Tabela 1. Propriedades mecanicas tipicas das fibrae aramida, carbono e vidro (Zweben, 1989).

Propriedade E (GPa) | o, (GPa) | Elongacao na fratura (%) | Densidade (g/cm¢
Fibra de VidrcTipo E 72 3,C 4,C 2,€
Fibra de VidrcTipo S 87 3,5( 4.,C 2,5
Kevlar 2¢ 6C 2,65 4.C 1,44
Kevlar 4¢ 12¢ 2,6F 24 1,4¢
Kevlar 14¢ 18C 3,4F 1,¢ 1,47
Fibra de Carbono Alta Resistér 25C 2,8C 1,2 1,8
Fibra de Carbono Alto M4du 37C 1,7¢C 0.t 1,.¢
Fibra de Carbono Alto Desempel 23C 4,5C 2,C 1,8

Outro dado importante é o comportamento dos maeciampositos sob carga de impacto. Uma propriedade
referente a resisténcia a cargas de impacto deammimddo é a energia relativa a iniciagdo de daBsdaminados de
resina epoxi reforcado por fibra de vidro tipo ® s8¢ sete vezes mais resistentes do que os laosimtdfibra de
carbono de alta resisténcia e 35 vezes mais nessjee os laminados reforcados com fibras de parte alta rigidez
em ensaios Charpy (Romariz, 2008).

2.1.1. Mecanismos de Falha

Uma caracteristica fundamental das estruturas derialacompdsito € que normalmente a falha ndo dinito
evento, mas uma sequéncia gradual de micro tridedsminacoes e falha de fibras levando ao coldpsestrutura. O
trincamento da matriz € um dos modos de dano irpoiaconta da resisténcia das fibras ser geraknsmperior a da
matriz. O crescimento da trinca pode ocasionarebmgude fibras, resultando em descolamento e sgumadas fibras e
matriz ou a trinca se propaga deixando a fibractatdend6meno chamado de “crack bridging” (Mon1€98).

A delaminacdo, que ocorre entre duas camadas athacdo compdsito, € um dos principais mecanisneos d
fratura. Ele consiste no trincamento procedentdlatebagem localizada e altas tensfes interlaminacemais e
cisalhantes nos extremos da regido afetada, exib@d@ Fig. (1). O processo conduz a fratura coraptat até
delaminac@es parciais responsaveis pela perdaatgidade estrutural (Romariz, 2008).

Delaminagéo

Figura 1. Delaminacdes causadas por tensdes intarimares e normais.
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A presenca da delaminacdo afeta principalmente mpodamento de compressdo em relacdo a tracdo. Os
carregamentos de tracdo podem induzir a rupturibdes a depender do grau de adesao entre a filaranatriz,
enquanto que os carregamentos de compressao oqooremeio de microflambagem ou mesmo o cisalhaméaso
mesmas, de acordo com a Fig. (2).
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Figura 2. Mecanismos de falha a compressao: (a) midlambagem (b) cisalhamento (Romariz, 2008).

2.2. Ensaios Ultrassdnicos em Materiais Compadsitos

A aplicabilidade de compdsitos em sistemas em gsegaranca € fator critico, tais como aeronavegiereuma
capacidade adequada de avaliacdo ndo destrutimtrelss técnicas de investigacdo a materiais catoppes ensaios
ultrassdnicos (US) sédo aplicados em virtude daiveldacilidade em empregéa-lo e a quantidade dermécbes que
podem ser obtidas através destes (Lee, 2009).

Por conta da estrutura em multicamadas finas dogéalos de fibra metal que dificulta a analise siosis, 0s
métodos ultrassdnicos aplicaveis a materiais neewlindo sdo extensivamente apropriados (Farias;).2@0
necessidade de empregar metodologia de inspecaadptectar, localizar e dimensionar 0 maximo deoslaomuns
aos materiais compadsitos, viabilizando o custd ttdamanutencéo é a motivacdo de muitos trabalbgedquisa.

A selecdo de transdutor de baixa frequéncia limitamanho e a profundidade dos danos observadoaroggue
cabecotes com frequéncia elevada permitem ideatifalescontinuidades menores embora sinais refietiths
interfaces entre as camadas e dos contornos lntediram na avaliagdo do sinal no dominio do temfsssim, a
possibilidade de efetuar a avaliagdo no dominiFetpuéncia através de técnicas de processamerital dig sinais e 0
uso de redes neurais artificiais para classificalfdanos em materiais compdsitos contribui naagdlo de ensaios
ultrassonicos.

2.3. Processamento Digital de Sinais Ultrassdnicos

Os métodos de ensaios ndo destrutivos por ultrag&mase desenvolvido nos Ultimos anos pelo fatquaeo sinal
refletido de um defeito contém uma soma de infodrmagqdo observadas pelas técnicas tradicionaistekdgeneidade
da estrutura combinada com a relagcdo sinal/ruittmuacédo acustica e dispersdo do feixe ultrass@mmieouma
dificuldade na detecgdo de falhas. A aquisicdonfiermac6es que podem caracterizar melhor os tigosedeito,
aumentando a visibilidade do eco, das descontidegl@ na orientagdo ao desenvolvimento de novagascesta
relacionado com o processamento digital de sidS{ (Drai, 2006).

A andlise do sinal no dominio da frequéncia conso da Transformada Discreta de Fourier € uma femgan
largamente usada no processamento de sinais Ghifess para identificar e distinguir os diferentesnponentes de
frequéncia dos sinais coletados (Farias, 2006).

A equacdo (1) apresenta matematicamente a desctigdalgoritmo da Transformada Discreta de Fourier
implementado para a extracdo dos componentes d@éfieia dos sinais utilizados na avaliacao, ondé M
comprimento do vetor de entrada.

X(kcr1)= 3 x(nene V1 .

AN

>
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2.4. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais consistem de técniakes Inteligéncia Artificial (IA), capazes de modelar
matematicamente problemas complexos com caraaadshao-lineares. Para tal, as redes buscam aodici
problemas através de métodos computacionais quédesimo comportamento do cérebro humano, apreseniame
organizacao estrutural semelhante a de organismtelggentes. Isto garante uma caracteristica fueddahdas redes: a
capacidade de “aprender” por meio da experiéncia.

As RNA’s sdo compostas de unidades bésicas de gsamento chamadas neurdnios artificiais distritsuido
paralelamente, garantindo dessa forma a principatagem na utilizagdo de redes neurais: a suaideal®l de
adaptacao e aprendizagem, isto é, modelos de remesis podem lidar com dados imprecisos e sitsagd®
totalmente definidas. Uma rede satisfatoriamene&ndda pode adquirir capacidade de generalizarndguaé
apresentada as entradas, dados diferentes amaddsi durante o seu treinamento (Haykin, 1999).

A Fig. (3) ilustra 0 modelo ndo linear de um neiwdartificial proposto por McCulloch (1943), idefitendo seus
principais componentes. As entradas, represenfaatag ponderadas por um peso sinapitgp séio somadas em um
combinador linear. Uma funcéo de ativacdo restrangaida da rede reduzindo-a a valores finitogeMaticamente,
pode ser descrito pela equacéo (2).

S W) Bias
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Figura 3. Modelo Nao-Linear de Neurdnio Artificial.
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Dois principais paradigmas de aprendizagem dividsnredes neurais: o aprendizado supervisionadan&oo
supervisionado. No primeiro, durante o treinameni@presentado a rede um par entrada-alvo que eepses acéo
6tima da rede na tarefa de classificacdo. No seguadvetor alvo ndo é apresentado e a propria edei
caracteristicas, realizando um mapeamento daslasteaconseqientemente classificando-as.

2.4.1. Redes Backpropagation — Algoritmo Levenberg Marquadt

Dentre as variadas arquiteturas e configuracdeedke o quanto a rede pode aprender, é o paraqedrdefine o
potencial da rede (Haykin, 2001). As primeiras sede camada Unica, denominadas perceptrons, naostsE
limitadas quanto a capacidade de representagdoniecimento. O aprendizado consiste na capacidadepdesentar
informacédo extraida de dados reais do ambiente(@xria) e, a partir dessa informacéo, fornecataios capazes de
interpretar novas situacdes que sejam apresentadagoritmo backpropagation € um método de tregrdmde redes
com mdltiplas camadas (MLP, multi layer perceptroe3ponséavel pela consideravel expansédo do campplidtacdes
de RNA's.

O treinamento das RNAs por backpropagation envaveetroalimentacdo do padrdo do vetor entrada de
treinamento, o calculo e a retropropagacao doassociado e 0 ajuste dos pesos sinapticos, admibingo com uma
qguantidade diferente de estratégias de otimizagidang, 2003).

Uma rede neural artificial backpropagation foi imla por Thavasimuthu (1996) para classificar isina
ultrassbnicos no aco inoxidavel AISI 304, obtidoslaptécnica pulso eco, de baixa amplitude, melltmraa
sensibilidade de deteccéo. Zhang (2003) desenvodaricas de predicdo do comportamento de matedapositos
poliméricos através de redes neural artificial. @z (2007) implementou uma rede neural artifitialnada com
algoritmo Levenberg-Maquardt capaz de prever o astamento tensdo-deformacdo de laminados metéalicos
reforcados por fibra de carbono e vidro. Veiga @Qg@ilizou redes neurais artificiais com a finalitk de automatizar a
analise do ensaio ultrassdnico pulso eco realieatlchapas de aco carbono avaliando as condicdastde soldadas.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Confeccado dos Corpos de Prova

O ensaio utilizou 03 corpos de prova de compésiaosnados de aluminio e epoxi reforcado por fibeavidiro.
Apresentando dimensfes de (100 x 100 x 1,34) mrduas laminas de pré-impregnados de fibra de vidro,

classificagdo dos CPs é feita conforme os difesatippes de defeito, apresentada na Tab. (2):

Tabela 2. Configuracdo dos corpos de prova.

Placa de LFM 2/1 Tipo de defeitc | Configuracdo preprec
CP1 L Delaminaca 0°/0¢
CP1 | Fratura de fibr 0°/0¢
CP1 SI Sem defeit 0°/0¢

Para confeccionar os corpos de prova foram necessar

e Laminas de prepreg de fibra de vidrauSidirecional (UD) em epdxi Hexply® com dimensdes(ti00 x 100 x
0,17) mm, fornecidas pela Hexcel Composites ©.

e Chapas de aluminio com dimensdes de (100 x 108)xtm,

e As propriedades do prepreg séo visualizadas ng3)janquanto a composicdo quimica vé-se na Tab.(4);

Tabela 3. Propriedades do prepreg UD com fibra deidro S,/ep6xi (De Vries, 2001).

Propriedades PREPREG UD &, (Vf = 60%)
Mdédulo de Young, E (GPa 54
Mdédulo de Young, E (GPa 9,4
Coefidente de Poissom]12 0,057¢
Coeficiente de Poisson23 0,3¢
Modulo de Cisalhamento, G (GPa 5,6¢
Densidadep (g/cm? 1,9¢

Tabela 4. Composicéo quimica da chapa de aluminiomercial (Alcoa S/A).

Elementc | Al Cu | FelS Mg Mn | Zn Qutros
% pesc | 99, |0,08/<1,0(| <1,0C|0,08]|0,1C| 0,00-0,1¢

A fratura de fibras foi simulada pelo corte e aae&o do prepreg antes do empilhamento enquanttamidecao
foi inserida com a adicdo de fita tieflon, sendo retirada apds a cura realizada em autochaveg. (4) exibe as
dimens0es e o posicionamento dos defeitos implaatads corpos de prova.

100 100

20

(a) (b)

100

Figura 4. Localizacdo e dimensdes dos defeitos ramspos de prova: (a) fratura de fibra; (b) delamina;do.
3.2. Configuracéo dos Ensaios Ultrassénicos
Os ensaios ndo destrutivos por ultrassom foramutxéos com o método pulso-eco de incidéncia nopual

imerséo, com o emprego do aparelho de ultrassomthkttaner®, modelo USM 25, responsavel por geraceber os
pulsos ultrassénicos a um transdutor Olympus Pam&siemodelo NDT V-326, didmetro de 9,525 mm ejfi@ncia
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nominal de 5MHz. Ao conjunto foi adicionado um ésstdpio Tektronix, modelo TDS 2024B para a aqésidos
sinais digitalizados a uma taxa de amostragem @eévBz, permitindo uma melhor anélise dos sinaisagfdnicos.
Dois suportes cilindricos emylon com dois imas permanentes terra-rara em cada wamfoonfeccionados para
assegurar a concentricidade entre eles quandostiispem lados opostos no corpo de prova, e tamhéitiaa a
fixacdo e a estabilidade do transdutor em relagdistancia ao corpo de prova.
A organizagdo dos pontos para a coleta dos sittaéssdnicos era distinta para o tipo, localizagdamanho da
regido do compdésito em questéo:

* Regido com delaminag&o: malha retangular (8 x &8pacamento de 0,2 mm entre pontos, coletando 4
amostras por ponto, num total de 320;

» Regiao com fratura: malha retangular (5 x 10), espeento de 0,2 mm entre pontos, coletando 6 amnsgsbra
ponto, num total de 300;

» Regiao sem defeito: malha quadrada (10 x 10), espagto de 0,2 mm entre pontos, coletando 3 amqstras
ponto, num total de 300.

3.3. Analise Espectral de Sinais Ultrassonicos

Os sinais ultrassénicos coletados de cada corpprale foram processados utilizando uma rotina rftwace
MATLAB ® para obtencao dos espectros de frequéwieid ransformada Répida de Fourier, a fim de facila analise
e visualizacdo das descontinuidades como tambaiftuéncia da orientagdo das fibras de vidro noaisiaquisitados

Cada amostra proveniente do osciloscopio apre2&®d pontos contendo uma taxa de amostragem d&IB@0
Para cada condicdo de dano, os sinais passaraom@oetapa de normalizacdo e posterior transformadeatominio
tempo - frequéncia, armazenando separadamente tedoseficientes referentes as caracteristicasetfaméhacao,
fratura de fibra e sem defeito dos LFM.

Por se tratar de uma etapa de pré-processamertistdma de classificacdo automatica usando umaneael
artificial, em cada conjunto foi selecionada umadale frequéncia abrangente a de operacéo daltremsultrassénico
banda larga utilizado na avaliacdo ndo destrutvdre 0 e 10 MHz, com o intuito de qualificar osnponentes
relativos as diversas condigfes para entdo efetpescesso de aprendizagem e teste do classificedoal.

3.4. Classificacdo por Redes Neurais

Para determinacdo da arquitetura mais eficient@anforcriadas redes através do software MATLAB®.
Primeiramente desenvolveu-se uma rede MLP comjpastal 00 neurbnios na camada de entrada, refeaerm@mero
de pontos selecionados do espectro de freqUérani@ada oculta variando de 5 a 10 neurdnios arisictados com
fungdo tangente sigmoidal (tansig); a camada diasaim trés neurdnios de saida.

Visando facilitar o célculo de desempenho de disoacao da rede, a camada de saida era composta por
neurdnios, sendo que cada um era ativado paranieéata classe, permanecendo os outros inativos.

Com o0 objetivo de explorar a0 maximo o conjunto Sileais foram geradas aleatoriamente 10 matrizes de
treinamento e teste para serem alimentadas a @edia matriz de teste foi construida com 60 amosdasinais: 20
sinais com delaminacéo, 20 com fratura e 20 sewmitdefespectivamente. Os sinais, uma vez utiligatho matriz de
teste, eram retirados do conjunto de sinais, gadmtjue ndo seriam usados na criacdo da mattieid@mento. Esta,
por sua vez era composta por 300 sinais, sendpd@0cada condig&o.

A Fig. (5) ilustra um diagrama que exemplifica ogedimento utilizado para a categorizacdo das déscidades
em compaositos.

Transformada Classificador

. — Decisao
de Fourier Neural

Sinal Ultrassbnico| —p

Figura 5. Diagrama de blocos da cadeia de classHigéo.
4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Inspecéo Ultrassbnica e Processamento de Sinais
A Fig. (6) apresenta os sinais aquisitados pelaiendtrassénico e normalizados no dominio do tep@@ as
situacdes analisadas nos corpos de prova. CP1 DFGPCP1 SD, exibindo o primeiro eco refletidovertiente do

composito de fibra de vidro. Evidencia-se aquifewaldade preliminar em distinguir com precisdaxes®ncia e qual o
tipo de dano ao qual o LFM foi submetido.
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Figura 6. Sinais ultrassdnicos no dominio do tempda) sem defeito (b) delaminacéo e (c) fratura débfa.

A Fig. (7) apresenta o espectro de frequéncia olatichvés da Transformada Répida de Fourier parespgctivos
sinais no dominio do tempo. Durante a avaliacaoadedicientes entre uma faixa de 0 a 10 MHz obsessuma
significativa variagdo dos componentes para caaisificacdo de dano. Em seguida, estes sinais fapaesentados a
rede neural artificial para a classificagdo autaraat
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Figura 7. Espectro de frequéncia dos sinais US: (agm defeito, (b) com delaminacéo e (c) com fratuide fibra
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4.2. Avaliacdo da RNA

A partir da andlise dos testes realizados, poddeserminar a rede neural artificial mais eficientetarefa de
classificacdo dos sinais. Um classificador neucahmosto por 5 neurdnios na camada oculta apresentoelhor
resultado quando apresentado aos conjuntos dediegtmiveis. A Tab. (5) ilustra os resultadosaddxipor esta rede:

Tabela 5. Matriz de confusao do classificador neuta

DELAMINACAO FRATURA SEM DEFEITO
DELAMINACAO 91,5% 4,5% 4,0%
FRATURA 10,0% 90,0% 0,0%
SEM DEFEITO 25,5% 4,5% 70,0%

5. CONCLUSOES

Os resultados apresentados pela rede neuralialtiéo satisfatorios, visto que o classificadecépaz de detectar
e qualificar os danos através de sinais ultraseénié classe que apresentou o menor rendimenta fildasse sem
defeito. Entretanto considerando-se um critéricselguranca, o custo em classificar um LFM sem def@imo se
apresentasse falha é muito menor que aceitar uerialatom falha como se estivesse em perfeitasicdesl Como
trabalhos futuros, outras técnicas de processandigital de sinais poderdo ser empregadas, demstrquais, a
Transformada Wavelet, com o intuito de melhoraesednpenho do sistema de classificacao.
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Abstract. Composite laminates with metal matrix compositésfoeced by fibers (LFM) have been widely usedhia t
aerospace industry and finding applications in Icishd mechanical engineering. These materials hgreat
advantages such as high stiffness coupled witlwadlensity, long life and diversity of applicaticshse to flexibility in
the format of the laminate. However, this matesiffers degradation mechanisms are difficult taedetn its early
stages. This paper aims to contribute to the dereknt of new methods of structural evaluation efiggent using
LFM. For this, a scanning ultrasonic pulse echo figuration immersion test specimens of compositeinate of
aluminum and epoxy reinforced with glass fibershwitiree different types: flawless, with delaminatiand fiber
fracture. Due to the difficulty of analysis anddrgretation of signals from pulse echo inspectidncomposite
materials, techniques of Atrtificial IntelligencelAvere used as an auxiliary tool for classificatioAfter passing
through a stage of preprocessing, involving the fieutransform, the signals acquisitive fed a ndumatwork type
Multilayer Perceptron, for the purpose of classifyithem as to the presence and type of disconginuit
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