N T

02> 0D

. UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

POSGRADO EN CIENCIA E INGENIERIA DE LA COMPUTACION

VNIVER4DAD NACJONAL
AVFN°MA DE
MEXICO

“ANALISIS DE SENALES ULTRASONICAS DE
ENSAYOS NO DESTRUCTIVOS UTILIZANDO REDES
NEURONALES”

T E S I S

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE

MAESTRO EN CIENCIAS
(COMPUTACION)

FERNANDO FLORES MANGAS

DIRECTORA DE TESIS: DRA. LUCIA MEDINA GOMEZ

México, D. F. 2005,




e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



Analisis de senales ultrasonicas de ensayos no
destructivos utilizando redes neuronales

Fernando Flores Mangas

ffloresQuxmcc?. iimas.unam.mx

Posgrado en Ciencia e Ingenieria de la Computacion,
Universidad Nacional Autonoma de México,
Asesora: Dra. Lucia Modina Gomez

3 de octulire de 2005

Conterido dg

mi ~
NOMBRE. frabajo recepcional,
T R

FECHA; - -
CIORYE ~7e0




Indice

Agradecimientos

1. Introduccién

1.1. Trabajo relacionado . . . ... . ... e
1.2. Organizacién de los capitulos . . . . . ... .. ..........

. Ultrasonido

2.1. Fisicadelfenébmeno. . . . . .. ... ... ... ...,
2.1.1. Propagacion. . . . . .. .. .. ..
2.1.2. Atenuacién . . . .. .. ...
2.13. Reflexion . . . ... .. ... .. ...
2.14. Refracciébn . . . . . ... ... oo
2.1.5. Difracciébn . . . . . . ... o

2.2. Descripcién de un sistema ultrasénico . . . ... ... ... ...

2.3. Transductor Ultrasénico . . . . . ... ... ... ... ......
2.3.1. Tipos de transductores . . . . . . ... ... ... .....
2.3.2. Pardmetros del transductor . . . . . . ... ... L.
2.3.3. Modos de excitacién del transductor . . . . . . ... ...

2.4. Amplificador ultrasénico . . . . . ... ...

2.5. Convertidor Analégico-Digital . . . . . . .. ... .. ... ....

2.6. Imdgenes Actlisticas . . - . . . . .. .. ... . ... ...

. Redes Neuronales

3.1. Descripcién general . . . . . ... ... Lo
3.1.1. Estructura Neuronal . . . . ... ... ...........
3.1.2. Topologiadelared. .. ... ... . ... ... ......
3.1.3. Aprendizaje . . . . . .. ...

3.2. Redes multicapas de perceptrones . . . . . . .. ... ... .. ..
3.2.1. Retropropagacién. . . . .. ... ... ... ... .....
3.22. Neuronadesesgo . . . .. ... ... ... ... ......
3.2.3. Modificaciones a Retropropagacién . . . . ... . ... ..

I



II

4. Metodologia

4.1. Preprocesamiento . . . . . . . . . ... .. ... ... ..
4.1.1. Envolvente . .. . ... ... ... ... .....
4.1.2. Normalizacién . ... ... .. .. ... .....
4.1.3. Correccién por atenuacién . . . . . . . . ... ..
4.1.4. Homogeneidad . ... ... ... .........
4.1.5. Interpolacién . .. ... ... .... ... ....

4.2. Red Neuronal: Construceién . . . . . ... ... .. ...
4.2.1. Datosrealeseideales . .. ... .........
4.2.2. Conjuntos de entrenamiento . . . . . . . . .. ..
4.2.3. Entrenamiento .. .. ... ... .........

43. Red Neuronal: Uso . . . .. .. .. ... ... .....

5. Experimentacién y resultados

5.1. Preprocesamiento . . . .. .. .. ... .. ... .....
5.1.1. Envolvente . ... ... ......... ... ..
5.1.2. Correccién por atenuacién . . . . . .. .. .. ..
5.1.3. Normalizacién ... ... ... ..........

5.2. Conjuntos de entrenamiento . . . . . . . . ... ... ..

5.3. Entrenamientodelared . ... ... ... ... ... ..
5.3.1. Tamaifio de la capa de entrada . . . . . . . ...
5.3.2. Tamaiio de la capa intermedia . . ... ... ..

5.3.3. Tasas de aprendizaje y constante de momento

54. Usodelared ... ... ... ... ... .. ... ....

6. Conclusiones

6.1. Preprocesamiento y construccién de muestras . . . . . .
6.2. Entrenamientodelared . ... ... ... ... ... ..
6.3. Usodelared ... ....... ... ...........

Bibliografia

INDICE



Indice de figuras

2.1
2.2
2.3.
24.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.
2.10.
2.11.

3.1
3.2
3.3.
3.4.
3.5.
3.6.

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.

4.6.
4.7.
4.8.
4.9.

4.10.

5.1.
5.2.

Medio eldstico. . . . . . . .. ..o 6
Propagacién longitudinal. . . . .. .. ... .. ... 0. .. 7
Propagacién transversal. . . . . .. .......... I 7
Onda Superficial. . . . . . . .. ... L 8
Refraccion. . . . .. .. .. . ..o 10
Efecto de las diferencias en las velocidades. . . . .. ... .. .. 10
LeydeSnell. .. ..... ... ... . . .. ... . . ... ... 11
Difraccién. . . . . . . ... 12
Sombra producida por la ausencia de refraccién. . . . . ... .. 13
Ruido temporal. . . . . . ... ... ... ... L. 20
Imagen Acustica. . . . .. . ... ... ... Lo 21
Estructura Neuronal. . . . . . . . ... ... ... ... ... 24
Funciones de Activacién. . . . . . ... ..o 25
Red neuronal aciclica de unacapa. . . ... ... ......... 26
Red neuronal aciclica dedos capas. . . . .. ... ... ...... 26
Red neuronal recurrente. . . . . . . . .. ..o 27
Calculode Awyy. . . . . o o o e 32
Arco de visién de un transductor ultrasénico. . . . . . . ... .. 41
Arcos muestrales a diferente profundidad con ¢« constante. . . . . 42
Resolucién en profundidad (As). . . ... ............. 43
Resolucién Horizontal (At). . . . ... ... .. .. ... ..... 44
La regién muestral (arriba), el spline (en medio) y la muestra

(abajo). . . . ... 46
Conjuntos dedatos. . . .. ... ... .. .. ... ... ..., 47
Diagrama de flujo del entrenamiento de lared. . . ... ... .. 49
Interfaz de las propiedades de la red neuronal. . . . . . ... ... 51
Evolucién de la medida de error del conjunto de entrenamiento

(linea punteada) y del conjunto de prueba (linea continua). . .. 52
Interfaz de andlisis visual de resultados. . . . ... ... .. ... 54
Interfaz de herramientas de preprocesamiento. . . . . . . . .. .. 56
Envolvente de una traza. . . . . ... ... ... .. ... ... .. 57



v

5.3.
5.4.
5.5.
5.6.
5.7.
5.8.
5.9.
5.10.
5.11.
5.12.

5.13.

5.14.
5.15.
5.16.
5.17.
5.18.

INDICE DE FIGURAS

Envolvente de una imagen acustica 3D. . .. ... ... ... .. 58
Correccion de atenuacién. . . . . ... . ... ... 59
Uso del rango dindmico. . . . . . . .. .. .. ... ... ... 60
Interfaz de caracteristicas ultrasénicas. . . . . . ... .. ... .. 61
Region muestral situada en la posicién central de las fallas. . . . 61
Regidn muestral inconsistente con los pardmetros del estudio. . . 62
Interfaz de imagen ideal. . . . . . . . . ... L L. 63
Interfaz de construccién de conjuntos de entrenamiento. . . . . . 64
Muestras de una regién muestral con diferente tamano.. . . . . . 65
Analisis de una senal real utilizando redes con capa de entrada

dectamano 3,5, 10y 20. . . . . . . . . . ... ..o, 67
Andlisis de una senal real utilizando redes con capa intermedia

detamano 1,2,5,10y 20.. . . . . .. ... ... ... ... 68
Error medio cuadritico de 1000 épocas de entrenamiento. . . . . 71
Efecto del momento en la aproximacién a un minimo. . ... .. 72
Efecto del momento en el error medio cuadrético. . . . . . . . .. 72
Uso de una red para analizar diferentes estudios. . . . ... ... 74
Resultados de tres diferentesredes. . . . . . . . . ... ... ... 75



Agradecimientos

A mi asesora, la Dra. Lucia Medina Gémez, gracias por todo el apoyo
académico y personal. Con su esfuerzo ha contribuido enormemente en mi for-
macién hacia la investigacién cientifica formal. Gracias por ese trato tan especial

y particularmente por la infinita confianza que siempre ha tenido en mi.

A todas las personas que participaron en el proceso de revisién, gracias
por ser tan generosos con su tiempo, pero mas importante, por enriquecer este

trabajo con sus valiosos comentarios.

Al Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia (CONACYT) y a la Direccién
General de Estudios de Posgrado (DGEP) de la UNAM, gracias por el apoyo

econémico recibido durante la duracién del programa.

~ Q r~

A mis papas, de quienes ciertamente nunca dejaré de aprender, gracias por

ensebarme a siempre seguir creciendo. Mil gracias por su inagotable carifio.

A mi hermanita, a Alan y a Alex, por querernos tanto y por llenar de alegria

nuestras vidas.

A mi amada Moni, gracias por todo tu amor, por permitirme invertir nuestro
tiempo en este trabajo, por todos estos afios en los que hemos crecido juntos y

jpor todos los que nos faltan!

A todos mis amigos del posgrado y a todos los que alguna vez estuvieron en
la UNAM, mil gracias por llenar mi vida de experiencias memorables.

Gracias a Dios por rodearme de todas estas personas maravillosas y por

permitirme lograr todas mis metas.



Capitulo 1

Introduccion

El propésito de este trabajo de investigacién es evaluar la capacidad de una
red neuronal de perceptrones para analizar un conjunto de senales ultraséni-
cas de ensayos no destructivos (estudio), intentando producir una descripcién

geométrica de los elementos reflectivos.

En este documento se presenta el contexto en el que se desarrollé la inves-
tigacion y las aportaciones realizadas, describiendo en un principio los aspectos
esenciales del problema, como la naturaleza de las sefales y las técnicas utili-
zadas para su obtencién, algunos elementos fundamentales de los métodos de

andlisis, la metodologia propuesta y los resultados obtenidos.

La manera de abordar el problema consiste en encontrar las caracteristicas
fisicas que impiden obtener una descripcién clara de los elementos reflectivos
presentes en estudios ultrasdnicos y utilizar estas caracteristicas junto con una

red neuronal para revertir las perturbaciones en la senal.

La motivacién para realizar este trabajo consiste en facilitar (o posiblemente
habilitar) el uso de tecnologfas ultrasénicas de ensayos no destructivos al utilizar

un sistema de andlisis automatizado de las sefales.

Todas las descripciones de conceptos relacionados, ya sea con senales ul-
trasénicas o con redes neuronales, son descritos con la profundidad necesaria
para comprender la totalidad del documento y no se esperan conocimientos

previos del lector mas que de matematicas y calculo bésico.
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1.1. Trabajo relacionado

Existe una gran variedad de aplicaciones relacionadas al andlisis de senales
ultrasénicas, basadas en principios fisicos, matematicos o mecanismos de clasi-
ficacién. No obstante esta diversidad de perspectivas (y resultados), es posible
realizar cierta agrupacion.

Una idea comiin es la de efectuar una etapa de preprocesamiento para pro-
ducir un vector que agrupa un conjunto de caracteristicas que alimenta a la red
neuronal. Uno de estos casos utiliza una red probabilistica para realizar clasifi-
caciones usando como entrada estos vectores de caracteristicas [1]. Otro utiliza
filtros morfolégicos y procesamiento de imdgenes como la forma de construir el
vector que alimenta al clasificador [2].

También existen propuestas donde la sefial ultrasénica completa (y no un
vector de caracteristicas) entra a la red después de pasar por alguna etapa
de preprocesamiento. En [3] se explota la idea de que las senales ultrasénicas
tienen mas informacién sobre las caracteristicas de las fallas en el dominio de
la frecuencia, en cambio son mas claras con respecto a la posicién de las fallas
en el dominio del tiempo. Asi pues sugieren obtener la transformada de Fourier
de la sefial completa para alimentar con esta nueva senal a una red neuronal y
decidir sobre la naturaleza de las fallas.

Un enfoque diferente consiste en hacer que la red neuronal forme parte de
las etapas previas a la clasificacién. Por ejemplo en [4] mencionan la dificultad
de interpretar sefiales ultrasénicas dada la escasa relacién entre los patrones que
se observan y los defectos reales, presentando el problema de reconocimiento de
formas. La solucién involucra una etapa de extraccién de caracteristicas usando
una red neuronal, seguida de una etapa de clasificacién de objetos. Otro ejemplo
en este sentido consiste en reconstruir la sefial de ruido basandose en las carac-
teristicas del sistema ultrasénico y del material, utilizando una red neuronal. El
resultado se resta de la senal original [5] en un proceso de restauracion.

Existen enfoques en los que las redes son utilizadas tanto en la etapa de
preprocesamiento, para realzar las caracteristicas itiles de la sefial, como en la
etapa de clasificacién. En [6] una primera red incrementa la relacién sefial a
ruido y una segunda realiza la localizacién de las fallas. Por el contrario en [7]
utilizan la red como un aproximador de funciones para relacionar la distancia
entre el transductor y la falla con el voltaje de un mecanismo de deteccién
electromagnético, como una parte del proceso de andlisis general.

Otro enfoque sugiere el uso de miiltiples redes para distinguir entre diferentes
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tipos de fallas. Luego se utiliza un sistema de votacién para decidir sobre la
clase ganadora [8]. Por otro lado existen propuestas que no consideran el tipo
de fallas y cuyo objetivo es tinicamente distinguir la existencia o ausencia de
estas. En este caso, existe una propuesta que sugiere alimentar a la red con la
senial ultrasénica completa [9].

La propuesta de [10] es un algoritmo en el que se utilizan principios de
propagacién para definir un limite, que al ser superado, asume la presencia
de una falla, produciendo una decisién preliminar. Después se utiliza una red
neuronal de base radial para tomar la decisién final.

Una de las propuestas sugiere construir una sefal utilizando una red neuronal
que asume un tipo de falla para luego comparar esta sefial sintética con la sefial
real. El proceso continua hasta encontrar el tipo de falla que hace que la red
produzca la sefial mas cercana a la real [11].

Otras alternativas prescinden de algoritmos basados en redes neuronales. Por
ejemplo existe un modelo basado en diagramas de Voronoi con el que es posible
simular la estructura granular de algunos materiales y asi distinguir entre el
ruido de fondo y el reflejo producido por una grieta [12]. Se encontré también
la idea de buscar contornos en imdgenes ultrasénicas y utilizar anilisis tiempo-
frecuencia para realizar clasificaciones [13]. Otro ejemplo se basa en la idea de
que una sefial ultrasénica que registra una falla difiere suficientemente de una

distribucién conocida de senales sin fallas [14].

Por 1ltimo se presentan algunos de los trabajos que orientaron o fortalecieron
la decisién de utilizar algiin procedimiento en la metodologia que se propone.

En primer lugar, la idea de [15], donde se utiliza una red del tipo ART?2, en la
que se aplica una etapa de preprocesamiento con el fin de obtener la envolvente
de la sehal y aparte se utilizan wavelets para resaltar algunas caracteristicas.
Esta sefial preprocesada ingresa a la red que produce el resultado final. La idea
del célculo de la envolvente contribuye en la metodologia que se presenta en el
Capitulo 4.

En segundo lugar, en [16] se introduce la idea de que las fallas ocurren a dife-
rentes resoluciones dentro de una misma sefial ultrasénica y consecuentemente
utilizar esquemas que realizan un mapeo de estos defectos a una resolucion
Unica no resulta en una solucién necesariamente 6ptima. Esta idea fortalece la
motivacién del algoritmo de construccién de regiones propuesto en la Seccién
4.1.5.

Finalmente, existe la propuesta de usar un arbol de redes neuronales, donde
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la. primera red realiza una clasificacién burda que determina cual de las redes de
la siguiente etapa debe ser utilizada para producir el resultado final. Se utiliza
un vector de caracteristicas tomadas de la senal para alimentar a las redes,
aunque no todas las caracteristicas entran en todas las redes [17]. Esta idea
reafirma la necesidad de seleccionar cuidadosamente la informacién que ingresa a

la red, ya que no necesariamente al incluir mas informacién se producen mejores

resultados.

1.2. Organizacion de los capitulos

El capitulo siguiente a la introduccién consiste en la descripcién de los de-
talles relacionados con las técnicas de ultrasonido, incluyendo algunas descrip-
ciones de la fisica del fenémeno utilizadas para el desarrollo de la solucién y
mencionando los pardmetros que intervienen al momento de obtener y analizar
una sefial. Luego sigue un capitulo dedicado a redes neuronales, mencionando
detalles como la arquitectura tanto de las neuronas como de las redes. Se habla
también de los algoritmos de aprendizaje y se profundiza en las caracteristicas
de las redes de perceptrones, justificando su seleccién.

El cuarto capitulo describe la metodologia utilizada para construir un al-
goritmo capaz de lograr el objetivo propuesto. En este sentido se habla de las
etapas clave en la construccién del mecanismo de andlisis, como el preproce-
samiento de las senales y el entrenamiento de la red neuronal. Este capitulo
termina describiendo como se utiliza el clasificador construido.

El quinto capitulo presenta, los resultados que cada etapa produce, inten-
tando evidenciar la contribucién de cada una para conseguir el objetivo final.

El capitulo final resume las conclusiones producidas a lo largo del desarrollo
de esta investigacion, haciendo comentarios tanto de los componentes como del
sistema en general, mencionando posibilidades de trabajo futuro. El capitulo (y
el documento) termina con algunos comentarios sobre la utilidad de sistemas de
andlisis como éste, enmarcado en los retos que presenta la industria en nuestros

dias.



Capitulo 2

Ultrasonido

El ultrasonido es un fenémeno aciistico (mecdnico) que se propaga por cual-
quier medijo gracias al movimiento de las moléculas. El prefijo ultra a la palabra
sonido sugiere frecuencias mayores a las audibles por el oido humano, esto es
mayores a 20 KHz.

El niimero de aplicaciones que utilizan ultrasonido crece continuamente en
disciplinas médicas o, como en este caso, industriales, en donde se utiliza para

describir las caracteristicas al interior de una pieza.

La forma de obtener informacién de una pieza en un Ensayo No Destructivo
(END) utilizando sefiales ultrasénicas es interpretando las perturbaciones que
la onda ultrasénica sufre dentro del material. Este principio se utiliza desde
hace muchos anos en aplicaciones como el SONAR y mas recientemente en
la bien conocida ecografia médica. En la industria se utiliza para conocer las
caracteristicas fisicas como la geometria o la constitucién de la pieza y ademas
para producir descripciones sobre la existencia de fallas como burbujas, grietas
0 impurezas.

Este capitulo describe en primer lugar los detalles de la fisica que permiten
llevar a cabo ensayos no destructivos basados en ultrasonido, incluyendo algunos
fenémenos como el de propagacion, el de atenuacién, el de reflexién, etc. Luego se
mencionan los componentes requeridos en un sistema de ultrasonido, seguidos de
algunas descripciones mas detalladas de aquellos que resultan mas importantes,
como el transductor y el convertidor analégico-digital. Por tltimo se mencionan
algunos detalles de la construccion de imdgenes acisticas como una herramienta

de analisis.
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2.1. Fisica del fendmeno

La base de los END que utilizan ultrasonido son las vibraciones y defor-
maciones temporales producidas por la energia actstica. A nivel atémico, las
moléculas se mueven en un gran nimero de patrones, aunque la mayoria de es-
tos movimientos resultan irrelevantes para el andlisis ultrasénico. Sin embargo,
el movimiento al unisono de grandes conjuntos de atomos produce una onda de
energia mecédnica que origina zonas de tensién y compresién, que junto con la
inercia, produce oscilaciones acisticas en un medio eldstico.

Una descripcién sintética de este medio es la que se muestra en la Figura

2.1, donde las moléculas son pequenas masas unidas por resortes.

I

Figura 2.1: Medio eléstico.

La rigidez de estos resortes y el efecto de la inercia definen pardmetros im-
portantes del fenémeno de propagacién, como la velocidad, por ejemplo.

La Ecuacién 2.1 relaciona la Impedancia Acistica o resistencia del material
a la propagacién del sonido (Z), la velocidad de propagacién (v) y la densidad
del material (p).

Z=p (2.1)

2.1.1. Propagacién

La forma en que se propagan las oscilaciones dentro de un material séli-
do define diferentes modos. Los dos mas importantes son el longitudinal y el

transversal.

1. Longitudinal: son oscilaciones que ocurren en la direccién de propagacién

de la energia. Producen fuerzas de compresién y dilatacién modificando
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temporalmente la densidad del material conforme a su paso. El desplaza-
miento de una onda longitudinal se muestra en la Figura 2.2, los puntos

representan la posicién de moléculas o conjuntos de ellas.

(a) Situacién de reposo (b) Propagacién

Figura 2.2: Propagacién longitudinal.

2. Transversal: las particulas oscilan en direcciones ortogonales a la de pro-
pagacién. Para que este modo de propagacién ocurra se necesita que el
medio sea sélido. Las ondas transversales son relativamente débiles cuan-
do su magnitud se compara con la de las longitudinales, pues de hecho en
algunos casos se generan utilizando la energia de las iltimas. La Figura
2.3 muestra el desplazamiento de una onda transversal. Una vez mas los

puntos muestran la posicién de moléculas o grupos de ellas.

L A
o°.ooo.
. ° o ® ...°
A EEEEEREEEEEE S L.° .
oo @ o ®
N EEEEEREEREEEREREE
® e O
® ¢ 06060 0 0 000 00
(a).Situacién de reposo (b) Propagacién

Figura 2.3: Propagacién transversal.

Existen algunas otras formas de propagacién que ocurren en las superficies
de los materiales o en placas muy delgadas. Su caracterizacién es complicada
y la energia que se propaga en estas formas es mucho menor a la que lo hace
en ondas transversales o longitudinales. La Figura 2.4 muestra, por €jemplo, la
forma en que se propaga una onda superficial. _

Existen también algunos otros fenémenos relacionados con la propagacién de
la energia acustica, como la atenuacion, la dispersion, la reflexién, la refraccién y
la difraccion. La caracterizacién de la mayoria de estos es importante al analizar

resultados de END basados en ultrasonido.
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Figura 2.4: Onda Superficial.

2.1.2. Atenuacién

La intensidad de una onda acistica que viaja por cualquier medio disminuye
con respecto a la distancia, a este fenémeno se le denomina. atenuacion. Las fuen-
tes de atenuacion son dos: la dispersion y la absorcion. La dispersién se debe a
reflexiones producidas por pequefias variaciones en la densidad del material que
desvian la energia de la direccién de propagacién original. La absorcién consiste
en la transformacién de la energia actstica en alguna otra forma de energfa,
como por ejemplo calor. En un material idealmente conductor, la atenuacién se
debe inicamente a la dispersién y en ese caso la energia que entra a la pieza sale
de clla conservando su magnitud. Sin embargo ese tipo de material no existe en
la naturaleza.

La Ecuacién 2.2 describe la forma en que la energia decrece al viajar una

distancia z desde un punto de referencia donde la magnitud es Ap.

A= Ageo* (2.2)

La amplitud A es la amplitud reducida y la constante « es el coeficiente de
atenuacién de la onda viajando en la direccién de z.

Por lo general, la atenuacién es proporcional al cuadrado de la frecuencia del
sonido, aunque existe un amplio nimero de factores que afectan a este fenémeno,
como la pureza del material e incluso la forma en que la pieza fue fabricada.
Por lo general se recomienda utilizar coeficientes de atenuacién basados en me-

diciones del material que se analiza.

2.1.3. Reflexién

Las ondas ultrasénicas se reflejan al encontrar fronteras de materiales con
diferentes impedancias acusticas (ver Secciéon 2.1). La fracciéon de energia inci-
dente que es reflejada se puede calcular debido a que la velocidad y la presién



2.1. FISICA DEL FENOMENO 9

local de un lado al otro de la frontera deben ser continuas. El coeficiente que
indica la proporcién de energia reflejada o coeficiente de reflexion (r), con res-
pecto a la energia incidente se calcula utilizando la Ecuacién 2.3 que involucra
la impedancia actstica de los materiales a ambos lados de la frontera; es decir,
del material de origen (Z)), como del de destino (Z2) y consecuentemente sus

densidades y velocidades de propagacion.

Zo— 71\ 2
= 2.3
= (252) (2.3

La Tabla 2.1 muestra las impedancias y velocidades actisticas de algunos

materiales, asi como sus densidades.

Impedancia (Z) | Velocidad (v) | Densidad (p)
Material [Adimensional] 1 x 10* [m/s] Kg/dm?3
Agua 0.1430 1.48 1.00
Carne 0.1674 1.55 1.08
Concreto 0.8395 3.65 2.30
Aluminio 1.7696 6.32 2.80
Plomo 2.4624 2.16 11.40
Titanio 2.7315 6.07 4.50
Latén 3.6637 4.28 8.56
Fierro 3.7440 4.80 7.80
Cobre 4.1614 4.66 8.93
Acero Inoxidable 4.5162 5.79 7.80

Tabla 2.1: Impedancias, velocidades y densidades de algunos materiales.

La tabla estd ordenada con base en las impedancias, sin embargo la intensi-
dad de una reflexién es directamente proporcional a la diferencia de impedancias
e inversamente proporcional a la suma de sus magnitudes.

La otra parte de la energia incidida (aquella que no fue reflejada) es trans-
mitida al interior de la pieza. El coeficiente que indica la proporcién de energia
transmitida con respecto a la incidida o coeficiente de transmision (t) es el

complemento de r, es decir:

Zy— 7\ 2
t=1-— . 2.4
(Z2+Z1) @4

Esta energia que logra cruzar la frontera para internarse en la pieza sufre un

fenémeno conocido como refraccion.



10 CAPITULO 2. ULTRASONIDO

2.1.4. Refraccién

La refraccién consiste en un cambio en la trayectoria de la onda ultrasénica
al paso por una diferencia de impedancias. La razén consiste en la diferencia de

velocidades actsticas de las ondas en ambos materiales.

Figura 2.5: Refraccién.

Un ejemplo de los efectos de la refraccién se muestra en la Figura 2.6, donde
se hace incidir una onda ultrasénica plana que viaja en un material con velocidad
vy y cruza la frontera para ingresar en un material con velocidad v2. En el primer
caso, la onda se dobla como en la Figura 2.6a, pues la velocidad en el material
origen es menor que en el de destino. El caso opuesto se muestra en la Figura
2.6b.

E/
=

(a) va >y (b) v1 > v2

Figura 2.6: Efecto de las diferencias en las velocidades.

Este fenémeno estd descrito por la Ley de Snell, expresada mediante la Ecua-
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cién 2.5, que describe la relacién entre el dngulo de incidencia (©) y el de trans-

misién (©2) con respecto a las velocidades de propagacion en los materiales (v)

y v2).

sin(©;) _ sin(©,) (2.5)

U1 V2

El diagrama de la Figura 2.7 muestra la relacién entre los cuatro factores.

vy Vi

6 ]
6

V2

Figura 2.7: Ley de Snell.

Note también como el dngulo de reflexién (©]) es idéntico al dngulo de
incidencia ya que la onda se desplaza por el mismo material, conservando su
velocidad.

2.1.5. Difracciéon

La difraccién es un fenémeno de las ondas en general, y en particular de las
acusticas, que son capaces de rodear obsticulos o de pasar a través de espacios
pequenos comparados con la longitud de onda.

La Figura 2.8 muestra un ejemplo de cada una de estas situaciones. El punto
obscuro representa la fuente de una onda de energia acustica, el punto claro
representa un obstaculo y la linea es una pared. No obstante la existencia de estos
elementos, la onda actstica alcanza las regiones marcadas gracias al fenémeno
de la difraccién.

La difraccién es la razén principal para utilizar frecuencias de ultrasonido,

pues la longitud de onda es inversamente proporcional a la frecuencia. Utilizando
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Figura 2.8: Difraccién.

ultrasonido se producen longitudes de onda pequenas y consecuentemente se
evita que la onda de energia pase de largo a los obsticulos, haciendo que la
energia sea reflejada para construir la descripcién del material que se analiza.
No obstante, la longitud de onda sigue siendo uno de los factores criticos que
definen la resolucién de un estudio, pues por lo general el tamafio del elemento
visible mas pequefio es mayor que la mitad del tamafio de la longitud de onda.

Por otro lado, uno de los efectos negativos producidos por el hecho de uti-
lizar frecuencias altas (que consecuentemente evitan la difraccién) consiste en
la formacién de sombras producidas por la ausencia de energia que alcance a
los elementos reflectivos mas profundos alineados en la direccién de propaga-
cién, haciendo imposible su descripcién. La imagen de la Figura 2.9 muestra
de manera sintética un ejemplo de este efecto. Los 6valos simulan elementos
reflectivos. La sombra se proyecta en la direccién de propagacion de la onda

<ubriendo algunos elementos a mayor profundidad.

De igual forma, la Figura 2.11 muestra una imagen real en la que también

se observan sombras, particularmente al fondo de la pieza.

Una vez descritos los fenémenos relacionados con la propagacién de la energia
actstica, lo siguiente es mencionar los detalles de los ensayos no destructivos

utilizando este tipo de energia.
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Figura 2.9: Sombra producida por la ausencia de refraccién.

2.2. Descripcién de un sistema ultrasénico

Todo sistema ultrasénico requiere de al menos tres componentes béasicos: Un

sistema de emisién, el medio a analizar y un sistema de recepcién.

1. Sistema de Emisién: Es el encargado de producir el pulso ultrasénico que
gencra las perturbaciones dentro del medio. Generalmente tiene tres com-
ponentes: un generador de un pulso eléctrico, un transductor que trans-
forma la energia eléctrica del pulso en energia acistica y un mecanismo de
acoplamiento que se encarga de facilitar el ingreso de la energfa acistica al

interior de la pieza, intentando disminuir las pérdidas en la(s) interfase(s).

2. Medio a analizar: Que recibe el pulso ultrasénico y se perturba de acuerdo

a sus caracteristicas.

3. Sistema de Recepcién: Tiene al menos dos componentes, un sensor (o un
arreglo de éstos) que percibe las perturbaciones del medio y las convierte
de energia mecdnica en energia eléctrica y un sistema de anélisis de senales
que utiliza la senal eléctrica para construir alguna descripcién dtil. En la
actualidad este sistema de anélisis comienza con un convertidor analégi-
co digital que toma como entrada las seniales del transductor y produce
como salida un archivo de valores reales con los que es posible, al menos

idealmente, reconstruir la sefial acustica.

Dado el niimero de factores que intervienen en un END, cada aplicacién requiere
un disefio a la medida, en donde los componentes de todo el sistema se adecian
para satisfacer caracteristicas especificas. Algunos de los factores importantes

se muestran en la Tabla 2.2.
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Caracteristica | Rango de Valores ]
Tipo de propagacién Longitudinal, transversal, etc.
Velocidad de propagacion 0.3 — 6500 m/s
Rango dc frecucncias 0.03 — 20 MHz
Atenuacién 1 — 5000 dB/m
Resolucién Axial I1x108F51x107'm
Resolucién Transversal 0—-0c0 m

Rango dinamico 100 dB

Tipo de Acoplamiento Sélido, Liquido, Gaseoso
Frecuencia de Repeticién de pulso 0 — 20000 Pulsos/s
Tipo de inspeccién Pulso-eco, Transmisién, otros
Tamano de la pieza 0—ocom

Tabla 2.2: Caracteristicas en aplicaciones de ultrasonido y sus rangos.

Un componente extra que provee de gran funcionalidad es el sistema que
brinda la posibilidad de presentar los datos de un END mediante urna imagen
acustica, que se obtiene al situar las trazas de varios pulsos ultrasénicos toma-
dos mediante un barrido espacial una a lado de la otra. Asi es posible generar
imégenes de dos e incluso de tres dimensiones que facilitan el proceso de evalua-
cién. Para hacer el barrido se utilizan dos técnicas, una que funciona mediante
arreglos de transductores que registran las perturbaciones en diferentes regiones
del material y otra que lo hace mediante un solo transductor que se mueve para

adquirir trazas contiguas.

A continuacién se presentan algunas descripciones mas detalladas de los
componentes de un END que influyen en el anilisis que se realiza en esta inves-

tigacion, como son el transductor ultrasénico y el convertidor analégico digital.

2.3. Transductor Ultrasonico

El transductor ultrasénico se encarga de transformar la energia acustica en
energia eléctrica y viceversa. Para lograr esta transformacion se han explotado
diversos fen6menos naturales, como el electromagnético o la electrostriccion.

Algunos de los tipos de transductores se describen a continuacién.
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2.3.1. Tipos de transductores

El tipo de transductor ultrasénico mas comin en END es el llamado piezo-
eléctrico, aunque existen también los capacitivos, los acistico electromagnéticos

y los ldser, entre otros.

1. Transductores Piezoeléctricos: Su funcionamiento se basa en el fenémeno
de la electrostriccién que consiste en la capacidad de algunos materiales
para producir un potencial eléctrico al experimentar un cambio de presién
y viceversa. Gracias a su gran rendimiento, que se traduce en una excelente
relacién sefial a ruido y a su alta eficiencia, son los mds utilizados en
aplicaciones de END. El rango dc frecuencias va desde 0.02 MHz hasta
100 MHz. Su principal desventaja es la necesidad de un mecanismo de
acoplamiento, ya sea liquido o sélido para transmitir la energia acistica a

la pieza de anAlisis.

2. Transductores Capacitivos: Funcionan muy bien para aplicaciones en el
aire y principalmente como herramientas para medir distancias. El funcio-
namiento se basa en la oscilacién de una lamina flexible de algin material
conductor al producir un potencial eléctrico con respecto a otra lamina
rigida. Tienen una frecuencia méxima de oscilacién de 2 MHz y utilizan

pulsos muy amplios, limitando la resolucién.

3. Transductores acistico electromagnéticos: Las vibraciones del material
analizado se registran utilizando una bobina que las transforma en corrien-
te eléctrica. Su uso se limita al anlisis superficial (menores a 1 mm) y

funcionan dnicamente con materiales conductores de electricidad.

4. Transductores Léser: El ldser genera un pulso de alta energia y corta dura-
cién que al incidir sobre la superficie de la pieza produce ondas mecénicas
de varios MHz de frecuencia en el interior. Otro laser ilumina la zona de
interés y las oscilaciones de la superficie se registran utilizando interfero-
metria. Esta técnica presenta ventajas como evitar la necesidad de entrar
en contacto fisico con la pieza y de no requerir ningiin medio de acopla-

miento, aunque la solucién es sumamente costosa.

2.3.2. Parametros del transductor

Todos los transductores se pueden caracterizar funcionalmente utilizando

algunos parametros fisicos como la penetracién, la sensibilidad, la resolucién y
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la direccionalidad del haz que producen. Algunos datos importantes de cada

una de estas se presentan a continuacion:

1. Penetracién: un pulso ultrasénico sufre de atenuacién al desplazarse al
interior de un material. Ademds la frecuencia del pulso es un factor im-

portante, pues a mayor frecuencia, mayor atenuacion.

2. Scnsibilidad: Se encuentra relacionada con la longitud de onda (y por ende
con la frecuencia) y con el material utilizado para construir el transductor.
La sensibilidad es la capacidad de detectar caracteristicas que reflejan poca

energia y se ve favorecida con longitudes de onda menores.

3. Resolucién Axial: Es la capacidad de distinguir elementos reflectivos en
la direccién de propagacién del pulso. La duracién del pulso inducido se
encuentra inversamente relacionada con la resolucion axial. Sin embargo,
para producir un pulso muy corto se necesita un transductor con alto

ancho de banda.

4. Resolucién Transversal: Define la capacidad de distinguir elementos reflec-
tivos cercanos entre si, situados en direcciones ortogonales a la direccién
de propagacién del pulso. La direccionalidad del haz estd directamente
relacionada con la frecuencia del pulso inducido e inversamente con el

diametro del transductor.

2.3.3. Modos de excitacién del transductor

Existen tres modos cominmente usados para excitar un transductor que son:

continua, monopulsada y multipulsada. Su uso depende de la aplicacién.

1. Excitacién continua: El transductor se somete a una corriente eléctrica
oscilante a su frecuencia de resonancia. Su uso es poco frecuente y dado
que el transmisor que emite la energia ultrasénica siempre estd en fun-
cionamiento pues es necesario utilizar un segundo transductor para hacer
las lecturas. Ademés es importante considerar que existe la posibilidad de

encontrar ondas estacionarias al interior de la pieza

2. Excitacién monopulsada: Es la forma de excitacién mas utilizada. Con-
siste en descargar un intenso pulso de energia de muy corta duracién,
intentando que al menos uno de los flancos sea tan vertical (rdpido) como
sea posible, explotando asi toda la gama de frecuencias del transductor y

maximizando la resolucién axial.
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3. Excitacién multipulsada: En un intento por mejorar la transferencia de
energia del transductor a la pieza, un transductor puede ser excitado uti-
lizando trenes de pulsos de ndmero, frecuencia y amplitud variables. Sin
embargo, la duracién del pulso resultante es mayor que con la excitacién

monopulsada, lo cual afecta negativamente la resolucion axial.

En cualquiera de los dos modos de excitacién pulsados existe una limitacién
fisica motivada por el principio de propagacién de la energia a una cierta ve-
locidad, que determina el tiempo minimo entre un par de impulsos contiguos.
Para calcular este tiempo se suma, la duracién del recorrido del transductor a la
pieza mas el tiempo de recorrido dentro de la pieza (momento de adquisicién de
datos) mas el tiempo de cancelacién del ruido residual. No esperar este tiempo
entre un par de mediciones produciria resultados ruidosos.

Una vez excitado el transductor y acoplada la energia acistica en la pieza
de analisis, es necesario cambiar el modo del transductor de transmisor a re-
ceptor (o en su caso activar el transductor destinado a recibir) para registrar
las perturbaciones que provienen del interior. Esta senal pasa del transductor al
convertidor analdgico-digital pero no sin antes pasar por una etapa de amplifi-

cacion.

2.4. Amplificador ultrasénico

Para que en esta etapa se conserven las caracteristicas tiles de la sefial, el
amplificador debe cumplir ciertas caracterfsticas, como son: ganancia constante

en todo el rango dindmico, suficiente ancho de banda y bajos niveles de ruido.

1. Ganancia constante sobre todo el rango dindmico: Se refiere a la capacidad
de aumentar la potencia de la sefial de entrada con el mismo factor, inde-
pendientemente de la amplitud de la senal original. En algunos casos es
util considerar el uso del logaritmo de la sehal como entrada al amplifica-
dor y luego obtener la exponencial de la sefial amplificada, particularmente
cuando el rango dindmico de la sefial original es demasiado grande.

2. Ancho de banda: Esta es una de las caracteristicas mas criticas de un am-
plificador en ultrasonido, pues tipicamente es necesario al menos duplicar
el ancho de banda del transductor para conservar las caracteristicas de

frecuencia mas alta de la senal. Ademds, es importante que la ganancia
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del amplificador sea constante sobre todo el ancho de banda (o al menos

en la banda de operacién).

3. Nivel de ruido: Es necesario que el nivel de la senal mas débil supere al
nivel de ruido del amplificador en al menos en 6 dB. De lo contrario, la

senal ultrasénica se vuelve indistinguible ante la presencia del ruido.

Ademss de estas tres caracteristicas indispensables, algunos amplificadores
proveen funcionalidad adicional, por ejemplo utilizando un conjunto de filtros
es posible eliminar o acentuar bandas de frecuencias o minimizar componen-
tes de ruido. También es posible calcular la envolvente, facilitando la detec-
cién de algunas caracteristicas en etapas posteriores. Incluso hay herramientas
que compensan la atenuacion por distancia, proveyendo a la etapa conversién
analégico-digital de una senal homogénea en este sentido.

Luego de amplificar y acondicionar la sefial ultrasénica, ésta pasa a la etapa

de andlisis, que usualmente comienza con un convertidor analdgico-digital.

2.5. Convertidor Analégico-Digital

El objetivo del Convertidor Analdgico-Digital (CAD) es producir una des-
cripcién de la senal original utilizando muestras de la amplitud. Estas muestras
deben ser tomadas a una frecuencia constante de modo que sea posible reprodu-
cirla con un nivel de detalle funcional. La salida del CAD se conecta usualmente
a una computadora que almacena los datos en un disco para su anélisis poste-
rior. Los factores mas importantes en un CAD son la frecuencia de muestreo,
el tamaifio de la palabra usado para representar la muestra y el tamafio de la
memoria temporal que almacena las trazas. Todos estos factores asociados con
el convertidor, mas algunos otros, asociados al fenémeno de propagacién de la
energia actstica, se incorporan en la Ecuacién 2.6 para obtener una relacién

entre ellos. La ecuacion es:
_2Lf,T

¢
donde M es la cantidad (en bits) de memoria necesarios para almacenar el
conjunto de muestras de una traza, L es la profundidad (en metros) que se
pretende estudiar de la pieza, f, es la frecuencia de muestreo (en segundos™!),
T es el tamaiio (en bits) de cada muestra y c es la velocidad de propagacién del

sonido dentro de la pieza (en metros/segundo).

M (2.6)
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Algunos valores tipicos de estas variables son los siguientes: para la frecuencia
de muestreo f; = 10 — 100 M Hz y para el tamaiio de palabra T" = 8, 10, 12
6 16 bits. Asi, por ejemplo, una pieza de aluminio (cq; = 6320 m/s) de 5 cm
de profundidad (L = 0.05 m) muestreada a f; = 50 M Hz y con un tamafio de
palabra de T = 8 bits requiere un total de 5406 bits (676 bytes) para almacenar
una traza completa.

Adema4s de los pardmetros de muestreo, es necesario considerar algunos fac-
tores al momento de digitalizar un estudio ultrasénico, principalmente relacio-
nados con el momento de iniciar la adquisicién de cada traza. Estos son: el

retardo, el modo y el ruido temporal.

1. Retardo: Una vez disparado el pulso de energia actstica hacia la pieza, este
realiza un viaje por el material acoplante. Durante ese tiempo no es nece-
sario adquirir muestras pues su informacién es por lo general irrelevante.
En consecuencia, es posible definir el inicio del momento de adquisicién

algunos instantes después de disparar el pulso.

2. Modo: Se refiere al modo de inicio de adquisicién de datos y tipicamente
hay dos opciones, uno llamado modo automdtico, en el que la adquisicién
comienza justo después del retardo y el otro llamado modo sincronizado en
el que la adquisicién inicia al recibir el primer eco después del retardo. Esta
ultima opcidn es particularmente 1til pues de manera intrinseca define una
referencia de distancia (basado en el tiempo o en el nimero de muestras)
entre cualquier eco producido en el interior y el borde de la pieza asociado

al primer eco.

3. Ruido Temporal: Se produce cuando existe incertidumbre en el tiempo que
transcurre entre la emisién del pulso y el momento de inicio de adquisicién
de datos. Si la senal digital se convierte después en una imagen, el ruido
temporal impedird una clara visualizacién de trazas contiguas. Este ruido
también introduce errores en los analisis. La Figura 2.10 muestra el efecto

del ruido temporal.

El cuidado en estos tres factores permite optimizar el uso de memoria y
favorece la adquisicién de seniales mds descriptivas y de mejor calidad. Sin em-
bargo, es necesario considerar también el ruido asociado a cualquier proceso de
digitalizacién, principalmente por el hecho de la longitud de palabra finita y por

posibles inconsistencias del convertidor.
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Figura 2.10: Ruido temporal.

Imagenes Acusticas

Una imagen acustica se obtiene al representar los valores de las trazas conti-

guas utilizando algiin cédigo de colores relacionado con la intensidad de la seiial,

como

niveles de gris. La Figura 2.11 muestra una imagen actstica.

Las imégenes actsticas permiten realizar descripciones cualitativas de las

caracteristicas de una pieza, aunque su an4lisis también permite hacer descrip-

ciones cuantitativas, sobre todo si se conocen las caracteristicas mas importantes

como

la resolucidén axial, la resolucion lateral, etc. Las caracteristicas mas rele-

vantes en una imagen actistica se describen a continuacién, algunas de ellas son

definidas durante el proceso de adquisicién.

1.

Resolucién axial: El concepto es el mismo de la resolucién axial del trans-
ductor, aunque en este caso no se utiliza la senal analégica que este pro-
duce, sino con la sefial digital que se obtiene del CAD. La menor de las
resoluciones axiales (del transductor o del CAD) es la resolucién axial de

la imagen actstica.

. Resolucién lateral: La resolucién lateral es la capacidad de separar reflec-

tores que se encuentran alineados con el eje de desplazamiento del trans-
ductor. Cuando se analizan sefiales en las que los reflectores se encuentran
muy cerca del transductor, la resolucién lateral es aproximadamente igual
al didmetro del transductor. No asi para inspecciones de reflectores lejanos
al transductor, en donde el ancho del pulso crece linealmente con relacién
a la profundidad. Este es uno de los factores que producen mayores difi-

cultades para interpretar sefiales ultrasénicas.
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Figura 2.11: Imagen Acuistica.

3. Rango dinamico: En un contexto de imégenes, el rango dindmico es el
rango de diferencia tonal entre la parte més clara y la mds oscura de una
imagen. Con respecto a imégenes acusticas, se refiere a la diferencia entre
la amplitud maxima y la minima representadas en la imagen. Cabe senalar
que tener un rango dindmico muy amplio no es necesariamente bueno, ya
que el niimero de niveles diferentes de amplitud es finito.® En ese caso, un
rango dinamico amplio puede asociar un buen porcentaje de los niveles
itiles a amplitudes poco frecuentes o quizd no importantes (como la am-
plitud del reflejo que se produce en la interfaz entre el material acoplante
y la pieza, que tipicamente es muy grande). Idealmente, el rango dindmi-
co se debe ajustar exactamente al rango de amplitudes que contienen la

informacidn importante de la sefal.

4. Estabilidad de la inspeccidn: Se refiere a la capacidad de repetir la medi-
cién obteniendo los mismos resultados. Si esto se logra se puede concluir

que los parametros se mantienen constantes a lo largo de todo el estudio.

5. Frecuencia de adquisicidn: Afios atrds, la parte del proceso que definia

el limite de la frecuencia con que se adquieren trazas era la electrénica,

'El ndmero de niveles cuantizables depende del tamafio de palabra del convertidor
analégico-digital: Si T = n bits existen 2™ niveles, por ejemplo si T = 8 existen 256 nive-
les 0 si T' = 16 existen 65536 niveles.
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ultimamente cse lfinite se define mas por cuestiones de disipacién de la
energia acustica al interior de la pieza. Este parametro es importante para
imdgenes actsticas sélo cuando se actualiza la imagen a tiempo real de

acuerdo con el proceso de adquisicién.

La metodologia descrita en el capitulo 4 utiliza las propiedades de la fisica
del fenémeno de propagacién ultrasénica como una fuente significativa de infor-

macién para realizar el andlisis de las senales. Consecuentemente, el contenido

de este capitulo resulta fundamental.



Capitulo 3

Redes Neuronales

La idea de Red Neuronal Artificial, cominmente referida como Red Neu-
ronal (RN) consiste en la definicién de un modelo que intenta reproducir las
funciones de aprendizaje y generalizacién del cerebro humano utilizando herra-
mientas matema&ticas. Algunas caracteristicas biolégicas fueron particularmente
importantes para la definicién de este modelo. Por ejemplo, el hecho de que
el conocimiento estd distribuido en miiltiples componentes, implica que ningin
elemento es completamente responsable de ninguna decisién, permitiendo cons-
truccién de modelos mas robustos. También la idea de mantener comunicacién
local entre las neuronas, creando la posibilidad de incluir miltiples elementos al
producir las respuestas a diferentes estimulos. Por 1ltimo, la capacidad de adap-
tacion del cerebro, permitiendo abstraer las caracteristicas apropiadas para cada

fenémeno en un proceso de aprendizaje.

3.1. Descripcion general

Las siguientes secciones especifican los tres componentes que definen a una
RN: la estructura de cada neurona, la topologia de la red y el mecanismo de
aprendizaje. La cuarta seccidon describe el funcionamiento de la “Neurona de
Sesgo” y la quinta presenta algunas modificaciones al algoritmo original de re-

tropropagacion que incrementan su desemperno.
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3.1.1. Estructura Neuronal

La neurona es la unidad minima de procesamiento en una RN y tipicamente
se utilizan tres componentes para describirla: Una funcién sindptica o de entra-
da, una funcién somaética o de activacion y una funcién de salida. La Figura 3.1

muestra estas tres componentes y el flujo interno de la informacién.

Funcién Somdtica o

de Transferencia Funcién de salida

Funcién Sinadptica o de Entrada

T
l

Patrones de entrada
&
R J
e
v
1
v

=) o309

|
!

Figura 3.1: Estructura Neuronal.

La neurona recibe los estimulos de todas las entradas de manera indepen-
diente y cada uno de ellas es ponderada por un peso para luego pasar a la funcién
sinptica. Cada peso (wj;) representa la fuerza de cada conexién sindptica de
la neurona anterior ¢ a la siguiente j. Es precisamente en estos pesos donde se
almacena la informacién que describe al fenémeno. Los pesos sindpticos se cal-
culan durante el proceso de aprendizaje (descrito en la Seccién 3.2.1) utilizando
los patrones de un conjunto de muestras.

Una vez ponderadas las entradas por los pesos, la funcién sindptica incorpora
todos los valores en un escalar tinico. Un ejemplo de una funcién comiinmente

usada es un sumador del tipo:
vj = Z:}:iw:i,;. . (31)

El valor v; se conoce como el campo local inducido de la neurona j. Este nivel
de activacion llega a la funcién Somdtica o de Activacién cuya salida represen-
ta el nivel de activacién de la neurona. Algunos ejemplos de funciones tipicas
utilizadas para este fin son las que se muestran el la Figura 3.2.

Al final, la salida de la funcién de activacién pasa al elemento conectivo de

salida de la neurona que tipicamente se modela utilizando una funcién lineal.
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creciente

Figura 3.2: Funciones de Activacion.

3.1.2. Topologia de la red

La escasa capacidad de un elemento de procesamiento como el de una neu-
rona no es suficiente para realizar procesos de clasificacién o aproximacién com-
plejos, sin embargo, un conjunto de estos elementos interconectados si lo es. La
forma en que se conectan més de uno de estos elementos define la topologia de
la red y existen diferentes clasificaciones de acuerdo a diversos factores como la
direccién en la que fluye la informacién en la red, la conectividad y el nimero
de capas.

Una de las clasificaciones mas generales considera tres tipos de arquitecturas:

1. Aciclicas de una capa: Esta es la instancia mas simple de una red neuronal
con una arquitectura de capas. Consiste en un grupo de perceptrones que
corresponden uno a uno con las salidas de la red y cuyas entradas provienen
de los estimulos y no de las salidas de alguna neurona, constituyendo una
red estrictamente “hacia adelante” o aciclica. Un ejemplo se muestra en
la Figura 3.3, que en particular tiene 3 nodos de entrada y 3 perceptrones

de salida. En estas redes sélo existe una capa de perceptrones.

2. Aciclicas multicapas: En esta clase, la caracteristica principal es la existen-
cia de una o mas capas ocultas, cuya funcién es la de intervenir entre los
estimulos externos de la red y las salidas de la misma. Esta(s) capa(s) adi-
cional(es) permiten a la red extraer caracteristicas mas complejas gracias

a los conjuntos adicionales de pesos (y de conexiones sindpticas).

En este tipo de red, las salidas de los nodos de la capa de entrada son
tomadas como las entradas de las neuronas de la segunda capa. Las salidas
de las neuronas de la segunda capa se utilizan como entradas de la tercera
y asi sucesivamente hasta llegar a la capa de salida que constituye la
respuesta final de la red al estimulo presentado en la capa de entrada.
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—
—
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Nodos de Neuronas
entrada de salida

Figura 3.3: Red neuronal aciclica de una capa.

La Figura 3.4 muestra un ejemplo de una red aciclica de dos capas con 5
nodos de entrada, 4 neuronas en la capa oculta y dos en la de salida.

(O

Bodos de Beuronas Neurona
entrada de capa de salida
oculta

Figura 3.4: Red neuronal aciclica de dos capas.

De dicho ejemplo se puede decir también que la arquitectura de esa red
es fuertemente conectada, pues todos los nodos de una capa anterior se
encuentran conectados con los de la capa siguiente. Si se presenta el caso en
que no todos los elementos de una capa anterior se encuentran conectados
con la capa siguiente entonces se habla de una red parcialmente conectada.
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3. Redes recurrentes: Este tipo de arquitecturas se distinguen de las aciclicas
en que existe al menos un ciclo de retroalimentacién. Al igual que las redes
aciclicas, existe la posibilidad de construir redes recurrentes de una o mas
capas. Los ciclos se pueden presentar entre nodos de capas diferentes, de

la misma capa e incluso de un mismo nodo.

La presencia de ciclos de retroalimentacién en una RN modifica profunda-
mente las capacidades de aprendizaje y consecuentemente el desempeiio.
Su uso involucra conexiones que requieren elementos de retraso para po-
sibilitar el cilculo de las salidas, y aunque las neuronas fueran elementos
con comportamiento lineal, usando retroalimentacion, el comportamiento
general de la red se convierte en uno no lineal. La Figura 3.5 muestra una

RN recurrente de dos capas.

E

Salidas

Entradas

Figura 3.5: Red neuronal recurrente.

Es importante mencionar que la topologia de la red se encuentra intimamente

relacionada con el algoritmo de aprendizaje utilizado para entrenarla.

3.1.3. Aprendizaje

Una vez seleccionada la arquitectura y el tipo de neuronas, es necesario
entrenarla antes de usarla como un clasificador. Esto se logra presentando un
conjunto de muestras una por una, en una etapa de entrenamiento. Al final de
este proceso, el conocimiento adquirido por la red queda representado en los
pesos de las conexiones que existen entre los nodos que la conforman (y no en
ninguna otra aunque quizé fuera deseable).

El proceso de entrenamiento de una RN comienza cominmente definien-
do aleatoriamente el conjunto de pesos de todas las conexiones, seguido de la

presentaciéon uno a uno de los patrones que describen el fenémeno de interés,
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ajustando los pesos hasta cumplir con algin criterio, como el alcance de una
medida de error menor a un limite. Por tltimo se calcula una segunda medida
de error utilizando un conjunto de datos desconocido (diferente al de entrena-
miento) para evaluar el éxito del aprendizaje y generalizacién del fenémeno en
cuestion, .

La seleccion de los patrones con los que se entrena a la RN es un aspecto par-
ticularmente importante pues estos deben describir por completo al fenémeno,
sabiendo que la red sélo funcionars bien para el problema que le fue ensenado.
Esto significa que deberd haber patrones de todas las clases e incluso de las
fronteras entre las clases.

Existen diversos procesos de aprendizaje y en general se pueden clasificar en

tres tipos:

1. Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje se presentan a la red
patrones reales, tanto de entrada como de salida. La red utiliza el patrén
de entrada para calcular uno de salida que compara con el patrén real. Esto
constituye una medida de error que se utiliza para calcular modificaciones

a los pesos buscando reducirla.

2. Aprendizaje no-supervisado: Este tipo de aprendizaje requiere que la red
encuentre automdticamente los criterios para realizar la clasificacién, utili-
zando alguna medida de similaridad entre los patrones de entrada y adap-
tando los pesos de acuerdo a esta medida.

3. Aprendizaje estocéstico: Los métodos de este tipo utilizan procesos alea-
torios y distribuciones de probabilidad para minimizar una funcién de

energia definida con relacién al desempeiio de la red.

El conjunto de tipos de redes concebibles es sumamente grande dado que
las opciones en su construccién son muy variadas: desde el tipo de neurona y
la arquitectura, hasta el mecanismo utilizado para su entrenamiento. Mds ain,
las capacidades de cada tipo de red pueden estar profundamente relacionadas
con alguna aplicacién en particular. Sin embargo, existen algunos tipos de redes
que son sumamente populares, como los mapas auto organizados de Kohonen
[18], las redes de “teoria de resonancia adaptativa” de Carpenter y Grossberg
[19] y por supuesto las redes de perceptrones, basadas en un concepto inicial de
una sola capa presentado hace mas de sesenta ainos por McCulloc y Pitts [20],
que tardé més de 40 afios en evolucionar a multicapas con Ackley et al. [21] y
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todavia un poco mas en encontrar un algoritmo de aprendizaje verdaderamente
eficaz, hasta que el grupo de Rumelhart et al. [22] propusieron el uso de “re-
tropropagacién” (aunque el algoritmo fuera descrito mas de 10 anos antes en la

tesis doctoral de Werbos).

Desde entonces las redes de multicapas de perceptrones han sido profunda-
mente estudiadas y su comportamiento se ha descrito analiticamente. Entre sus
principales ventajas se encuentran la gran simplicidad en su funcionamiento y
su buen desempeno, particularmente en aplicaciones de clasificaciéon con grandes
conjuntos de datos, donde su comportamiento es tan bueno como el clasificador
6ptimo de Bayes [23, 24, 25, 26].

Por estas razones, las redes multicapas de perceptrones fueron seleccionadas
para formar parte de la solucién como la herramienta de clasificacién, aunque
la decisién también resulté influenciada por experiencias previas que arrojaron
resultados positivos. La experimentacién descrita en el Capitulo 5 (y en gene-
ral, la de todo el trabajo de investigacién) fue realizada utilizando Unicamente
este tipo de red y existe la posibilidad de que alguna otra produzca mejores

resultados.
La siguiente seccién describe su arquitectura, algoritmo de aprendizaje y

funcionamiento.

3.2. Redes multicapas de perceptrones

Las Redes Multicapas de Perceptrones (RMP) son redes de arquitectura
aciclica multicapas, con perceptrones cuya funcién acumulativa es lineal, la fun-
cién de activacién es alguna sigmoide no lineal suave (derivable) y la funcién
de salida es lineal. El hecho de que existan una o mas capas ocultas de per-
ceptrones permite a la red aprender tareas complejas, ya que permite extraer
caracteristicas menos evidentes de los patrones de entrada. El que la funcién de
transferencia sea no-lineal es importante pues de lo contrario la funcionalidad
quedaria reducida a la de una red de una sola capa.

Estas caracteristicas, combinadas con la posibilidad de aprender mediante
alguin algoritmo de entrenamiento, habilitan el poder de computo de una RMP.
Uno de los algoritmos de aprendizaje mas populares y funcionales hasta ahora

es el de retropropagacioén.
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3.2.1. Retropropagacion

Desde su propuesta como algoritmo de aprendizaje, cl algoritmo de retro-
propagacién ha sido uno de los principales responsables del exitoso surgimiento
dc las redes neuronales. Su nombre provicne de la forma como se propaga una
medida de error calculada en las capas de salida hacia las capas de atras de la
red, aunque en realidad el proceso de propagar hacia atras se refiere a una parte
del cdlculo de un gradiente que es, de hecho, una operacién comin para muchos

algoritmos.

Retropropagacién es un algoritmo basado en la técnica del “descenso” en la
direccién opuesta del gradiente, utilizando una medida de error de la red como
valor a minimizar. La base del algoritmo consiste en calcular el gradiente de la
funcién de error y dar un paso en la direccién opuesta (para minimizar en vez
de maximizar), repitiendo cuantas veces sea necesario. Debido a que al menos
localmente, el algoritmo se dirige hacia un valor cada vez mas pequeio, se espera

llegar eventualmente a un minimo.

Como en la mayoria de los algoritmos de aprendizaje, existen pardmetros
sensibles que afectan la probabilidad de éxito en el aprendizaje y junto con
ellos existen también cientos de heuristicos que orientan su seleccién. Ademss,
en la bisqueda por acelerar estos procesos y de hacerlos mas robustos, se han
propuesto modificaciones, algunas muy funcionales y otras intrascendentes. El
funcionamiento del algoritmo se detalla a continuacion.

Una vez definida la arquitectura, inicializados los pesos y seleccionado el
conjunto de patrones de entrenamiento es posible comenzar el algoritmo de
retropropagacion. En primer lugar se presenta uno de estos patrones a la red,
aplicando los valores a los nodos de entrada. La informacién se propaga hacia
adelante por toda la red y se produce un vector de salida O. Este vector se
compara con los valores que la red deberia producir y la diferencia provee una
medida. de error para cada una de las neuronas de salida. El objetivo de todo el

proceso es minimizar la energia del error € de toda la red:
=33 (-0 (32)
2%

donde z; son los valores deseados. El algoritmo lo logra modificando los pesos
en la direcciéon de méaximo descenso, calculado con base en el gradiente de la
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Ecuacién 3.2 con respecto a cada uno de los pesos de la red, es decir:

Oe

S (3.3)

Aw;; = —n

donde 7 es el coeficiente de aprendizaje que define el tamaio del paso para cada

correccion.

Para calcular esta derivada parcial de la energia del error (g) con respecto al
peso (w;;), se utiliza la regla de la cadena, ya que la parcial de € esta en funcién

del error (e) de la neurona j, que se obtiene utilizando:

€; = zj — 0j. (3.4)

Como se puede apreciar, e; esta en funcién del valor observado (o) en la
neurona j y éste a su vez en funcién de la suma de los estimulos ponderados por

los pesos v; (ecuacién 3.1), que ciertamente incluye a wj;, es decir:

Oe _ e Bej an (9’0_7'

—_—= . 3.5
a‘w,'j 6ej an c%j 6w,-j ( )

Calculando las derivadas y sustituyendo en 3.3 queda:
A‘Ll)ij = —n(SjIj, (3'6)

donde 4, representa los errores de las capas siguientes y se obtiene utilizando la
ecuacion:

5]' = ¢I(‘Uj) Zékwjk, (37)
k

en la cual ¢ es la derivada de la funcién de activacién y z; es el estimulo de
entrada. Se puede observar entonces que para calcular el error en una neurona
de la capa k, se deben conocer todos los errores de la capa k + 1, es decir,
primero se calcula el error en la capa de salida y luego se propaga hacia la capa
anterior, repitiendo el proceso hasta la capa de entrada. Para el momento en
que se alcanza la primera capa, todos los ajustes han sido calculados y es hasta
entonces cuando son modificados todos los pesos utilizando las Aw;; obtenidas

durante el proceso.
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Ejemplo

En esta seccién $e presenta un ejemplo de cémo calcular el ajuste en una
neurona. La topologia de la red consiste en la capa de entrada, una capa oculta
y una de salida, cada capa con tres nodos. El ajuste que se calcula corresponde
al peso que existe cntre el primer nodo de entrada y el primer nodo oculto.
La Figura 3.6 muestra los detalles del problema. Las lineas claras son pesos
que existen en la arquitectura pero que resultan intrascendentes para el cdlculo
del ajuste al peso en cuestiéon. Las lineas obscuras muestran pesos que influyen
para el cdlculo. La linea mas gruesa muestra la conexidn cuyo peso se pretende
ajustar. Todos los nodos fueron numerados consecutivamente para permitir las
referencias durante la explicacién. Las capas también fueron identificadas con
literales con el mismo fin. Utilizando la nomenclatura, el peso cuyo ajuste se

pretende calcular es wy; y va de la capa i a la j.

Figura 3.6: Cdlculo de Awyg-

Sustituyendo nuestros valores sobre la Ecuacién 3.6, queda:
Awsy = —ndszy, (3.8)

asumiendo que el valor de la tasa de aprendizaje es n y que la entrada que llega
por el nodo 1 es z;. Ahora, es necesario calcular todos los errores de las capas

posteriores, en este caso los de la capa k, para obtener ds.

Estos quedan:
o7 = ¢'(v7) - (27 — 07)
dg = ¢'(vs) - (28 — 08) (3.9)
d9 = ¢'(ve) - (29 — 09)
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Luego, los errores d7, dg y dg se propagan a la capa j para calcular d,4:
s = ¢'(v4) - (S7w74 + dgwas + dowoa) (3.10)
En donde sélo falta calcular v4:

Vg = T1W41 + ToWyo + T3W43 (3.11)

Asi se puede obtener Aw,; utilizando la Ecuacién 3.8.

3.2.2. Neurona de sesgo

En una RMP existe un limite que define si una neurona debe responder ac-
tivamente a los estimulos o no, justo como en las neuronas del cerebro humano
que se excitan sdlo si la suma de los estimulos supera cierto valor. En el pasado
se pensaba que cada uno de estos limites deberia ser fijado a mano para cada
neurona pero el problema encontré una solucién mucho mas practica. Esta so-
lucién consiste en incluir una neurona artificial de entrada cuyo valor es siempre
uno. Esta neurona de sesgo se conecta a todas las demds neuronas (de todas las
capas) y el peso asociado a cada conexién actia como el limite para excitar a
esa neurona. La gran ventaja consiste en que se puede utilizar el algoritmo de
retropropagacién para ajustar también estos pesos como si fueran conexiones
normales de la red, evitando la necesidad de ajustarlos a mano.

3.2.3. Modificaciones a Retropropagacion

Las siguientes son dos modificaciones que incrementan el desempeiio del algo-
ritmo de retropropagacién. Una reduce el niimero de iteraciones necesarias para
completar el entrenamiento, la otra incrementa la capacidad de generalizacién
de la red.

Inercia o Momento

Como en casi cualquier algoritmo basado en el gradiente, el problema de de-
finir adecuadamente las tasas de aprendizaje es complicado. La funcién de error
que se intenta minimizar generalmente guarda una relacién totalmente no-lineal
con los pesos de la red. Sin embargo, el hecho de que se utilice una funcién lineal
de una derivada parcial para modificarlos implica que se asume una funcién de
error al menos localmente lineal. Consecuentemente, la tasa de aprendizaje debe
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de representar el vecindario en donde se presume esta linealidad, motivando la
seleccién de tasas de aprendizaje tan pequenas como sea posible.

Las consecuencias de utilizar tasas de aprendizaje muy pequehas son un
elevado tiempo de cémputo y la posibilidad de alcanzar un minimo local y
permanecer ahi indefinidamente. Existe una solucidn a este problema y consiste
en la inclusién de un término de inercia 0 momento, modificando la ecuacién

para calcular los ajustes de la siguiente forma:
Awij(n) = —nd;T; + - Awij(n —1). (3.12)

En esta ecuacién, p es el coeficiente de inercia o momento, su valor esta
entre cero y uno, generalmente cercano a uno. La modificacién permite realizar
ajustes considerando la magnitud y direccién de las (n — 1) modificaciones ante-
riores al momento de calcular la modificacién actual (n), eliminando los efectos
oscilatorios y fortaleciendo las tendencias de largo plazo. El efecto final es un
aprendizaje mucho mas rapido incluso con tasas de aprendizaje muy pequenas.

Disminucién de pesos

Una red neuronal cuyos pesos tienen magnitudes pequehas es capaz de hacer
mejores generalizaciones [27]. Para mantener los pesos en magnitudes pequefias
se utiliza un algoritmo de disminucién de pesos que consiste en dos modifica-
ciones al algoritmo original. La primera es la incorporacién de la suma de los
pesos a la medida del error general de la red, asi en el proceso de minimizar esta
medida, los pesos también se hacen mas pequenos. La segunda consiste en mul-
tiplicar los pesos por una constante ligeramente menor que uno en cada etapa
de aprendizaje, disminuyendo la magnitud de cada peso en una forma similar al
de una exponencial. La Ecuacién 3.13 muestra como queda el célculo de Aw;;

utilizando disminucién de pesos (y momento).

Aw;i(n) =d - (—nd;z; + p - Aw;(n — 1)). (3.13)

En esta ecuacién, los valores tipicos de d se encuentran entre 1.0 — 1.0 x
107% = 0.999999 y 1.0 — 1.0 x 10~8 = 0.99999999. El efecto de disminucién de

pesos decrece cuando d — 1.

Estas dos son las modificaciones mas comunes al algoritmo de retropropaga-
cién y se incluyen en la explicacién porque fueron implementadas en el algoritmo
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de aprendizaje utilizado en el proyecto. En la seccién de resultados se presentan
algunos ejemplos del desempernio del algoritmo aplicando las modificaciones y

algunas comparaciones.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia de anélisis de senales ultrasénicas
para deteccién de fallas. En el proceso se utiliza una red neuronal que explota
la informacién de las sehales para realizar el andlisis, pero en las etapas de
preprocesamiento se utilizan también algunas definiciones de la fisica asociada
al fenémeno de propagacion de la energia aciistica en un medio fisico. El capitulo
incluye todas las etapas del proceso de andlisis, partiendo del conjuntos de datos
tomados directamente del convertidor analégico-digital conectado al transductor
ultrasénico hasta llegar a las imédgenes resultantes que describen caracteristicas
de las fallas.

Dentro del proceso, la red neuronal es la herramienta principal para reali-
zar el andlisis. Sin embargo, los datos que la alimentan deben mantener ciertas
caracteristicas cuya observacién define la calidad de los resultados pues condi-
cionan la capacidad de aprendizaje de la red. La primera seccién de este capitulo
presenta la descripcién de estas etapas de preprocesamiento. La segunda mues-
tra como se utilizan los datos preprocesados para lograr el entrenamiento de la
red y la tercera como utilizar la red entrenada para analizar conjuntos de datos.

4.1. Preprocesamiento

El objetivo de la etapa de preprocesamiento en un problema de clasificacién
consiste en identificar la informacién relevante en los datos con el fin de faci-
litar la distincién entre clases. Se pone especial atencién en factores como el

ruido, la redundancia o la escasa capacidad descriptiva del la fuente y se apli-
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can algoritmos conocidos orientados a corregir tales defectos. En esta etapa se
realizan también las transformaciones necesarias para adecuar el conjunto de
datos pensando ¢n su ingreso a una red neuronal, utilizando operaciones como
escalamiento o normalizacién e incluso se calculan transformaciones que enfa-
tizan las caracteristicas del fenémeno de interés, como la envolvente (usando
la transformada de Hilbert) o la distribucién de las componentes frecuenciales
{(utilizando andlisis de Fourier).

Para el desarrollo de esta investigacién se encontré una amplia gama de
factores que pueden ser corregidos o mejorados en la etapa de preprocesamiento.
De todos estos se evalué de manera cualitativa su utilidad y practicidad para
decidir su inclusién. En algunos casos se encontré que las mejoras que producen
dichos algoritmos no contribuyen de manera substancial al proceso de analisis y
al final fueron excluidos del proceso [28] buscando ademé&s mantener la eficiencia.

Las operaciones que si fueron incluidas son: a) enfatizar las caracteristicas
importantes de la sefial mediante el cdlculo de la envolvente, b) reducir los efectos
de la atenuacidn, c) estandarizar las entradas de la red neuronal llevando los
valores del conjunto de datos al intervalo [0, 1], d) establecer condiciones de
homogeneidad en la informacién que entra a la red y e) construir las muestras

de tamano especifico. Los detalles de cada operacion se muestran a continuacion.

4.1.1. Envolvente

En ensayos no destructivos, la envolvente de una senal ultrasénica es co-
munmente utilizada como un mecanismo para encontrar la posicién relativa de
una falla al interior de una pieza [29] pues, en esta sefial, es posible observar
un pico o méximo local situado en la vecindad de la falla. La razén consiste
en que la envolvente representa la magnitud de la energia cinética [30, 31],
debida al movimiento de las particulas al interior del material [32], donde la
correlacién entre las diferencias de amplitud y las diferencias en densidad del
material es mucho mas alta, comparada con la sefial original que representa la
energfa potencial debida a la deformacién del medio fisico (eldstico).

Para calcular la envolvente de la sefial en R se utiliza la transformada de
Hilbert:

o) = 3 [ Lar, (1)

pero también existe un algoritmo para obtener H|[y(n)] de una funcién en N
basado en la transformada discreta de Fourier. Para lograrlo es necesario seguir
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una serie de pasos y el primero consiste en obtener la FFT de y(n) usando:

N-—1

Z y(’fl —]21rk'n./N (42)

Y(k) = \/_ 2

Luego cs necesario pasar cl resultado Y (k) por la siguiente funcién:

0 k< N/2
T(k)={ Y(k) k=N/2 (4.3)
2Y (k) k> N/2.

Por 1ltimo, se obtiene H[y(n)] calculando la transformada inversa de Fourier de

T(k):
N-1

H(n) = —= Y T(k)e*72mk/y, (4.4)
VN 5

Cabe mencionar que este proceso tinicamente enfatiza las caracteristicas uti-
les para el andlisis que se realiza con la red neuronal, manipulando el conjunto de
datos mediante un proceso matemético. Es decir, el calculo de la transformada
de Hilbert no agrega ninguna informacién al conjunto de datos.

La energia de la sefial que resulta de este proceso se encuentra linealmente
relacionada con la energia de la seifial original y la magnitud de las componen-
tes se encuentra en un rango cuyos limites no se conocen. El siguiente paso
sera estandarizar la magnitud de estas componentes previo a su ingreso a la red

neuronal.

4.1.2. Normalizacién

Las redes neuronales de perceptrones tienen en su mayoria funciones de
activacién (Ver Seccién 3.1.1) que poseen un rango sensible limitado, situado en
un intervalo centrado en el origen.

Con el fin de explotar al mdximo las capacidades de clasificacién de la red
al permitir que los pesos se ajusten en los rangos de mayor sensibilidad, las
entradas deben encontrarse en un rango limitado y cercano al origen.

En este caso se decidi6 realizar un escalamiento al intervalo [0, 1] que aunque
tiene un sesgo hacia R™*, contribuye en el cdlculo del campo local inducido sin
sesgo, pues las entradas se multiplican por pesos cuyo valor inicial es aleatorio
en el intervalo [-1, 1]. Este proceso estandariza también a los conjuntos de datos
por posibles diferencias en parametros asociados con el proceso de adquisicion,
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como la magnitud del pulso inducido o la ganancia del transductor.
Como en el caso antcrior, es igualmente necesario senalar que el escalamiento

no agrega ninguna informacién al conjunto de datos.

4.1.3. Correccién por atenuacion

La atenuacién es uno de los fendmenos presentes en la propagacion de la
energia acustica (ver Seccién 2.1.2). Es posible caracterizarla utilizando la ecua-

cion:
A, = Age™ 2. (4.5)

Donde Ay es la amplitud de la sefial ultrasénica en algin punto y A, es la
amplitud reducida después de que la senal ha viajado una distancia z del punto
original.

La interfaz permite seleccionar dos puntos donde se observan elementos re-
flectivos similares a profundidades diferentes para obtener o, que luego se utiliza
en una funcién inversa para calcular una nueva sefial en la cual las amplitudes
son comparables sin importar la distancia al transductor.

4.1.4. Homogeneidad

El problema de generar muestras homogéneas a partir de conjuntos de da-
tos que no lo son, produjo uno de los retos mas importantes de este trabajo de
investigacién y se ve en la propuesta de solucién una de las principales contribu-
ciones. Los principios en los que se basa tal propuesta se encuentran totalmente
relacionados con la fisica del fenémeno de propagacién de una onda acistica
en un medio fisico. Sin embargo, la informacién agregada de manera implicita
al conjunto de datos resulta de suma importancia para el andlisis de sefiales
ultrasénicas mediante redes neuronales.

Las fuentes de heterogeneidad en sefiales ultrasénicas son muchas y muy
diversas, asf como el efecto que producen. Diferencias en el 4ngulo de visién del
transductor, en el material que se analiza, en la frecuencia de muestreo o en el
tamano del paso (ver Seccién 2.3.2), son algunos de los factores que producen
conjuntos de datos completamente heterogéneos. Incluso en un mismo conjunto
de datos, donde todos estos parimetros se mantienen constantes, un par de
muestras pueden resultar heterogéneas debido a que la distancia de cada una
de estas con respecto al transductor modifican su especificidad.
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Esta seccién describe todos los factores (contemplados) que introducen he-
terogeneidad cn los conjuntos de datos y la forma en que esas diferencias fueron
eliminadas. La solucién que se propone consiste en calcular para cada punto
(p), una region muestral (h,) que incluya la mayoria de los puntos que de al-
guna forma contienen informacién relacionada con p, para luego construir una
muestra (X,) que describa a p de forma homogénea (utilizando el mecanismo

de interpolacién de la siguiente seccién ).

La regién muestral h

Dado que un transductor ultrasénico registra informacién de una regién y
no s6lo de un punto, se produce una situacién de ambigiiedad, donde una tnica
muestra no describe por completo una regién y tampoco una muestra describe
una regién udnica.

t t’
777777777777 7777777 Ll
1

I AY s A
Y It

Figura 4.1: Arco de visién de un transductor ultrasénico.

La Figura 4.1 muestra las fuentes de ambigiiedad mediante un ejemplo. El
punto f representa una falla puntual localizada a una distancia 4 de la superficie.
Un transductor con un dngulo de visién « se sitia en la posicion horizontal t y
registra la falla sin distorsién. Otro transductor de caracteristicas idénticas se
localiza en la posicién t’ y debido a que la falla situada en £ produce un reflejo
de energia dentro del rango de vision del transductor situado en t’, éste también
la registra, aunque con una distorsién en su posicién (£’). Este es un ejemplo
de como el punto £ puede estar descrito por muestras en diferentes regiones.

La regién en donde existe informacidn relacionada al punto f se muestra
como el arco punteado de la Figura 4.1 y, de manera general, dicha regién

se describe idealmente con una hipérbole, aunque para hacerlo en funcién de la
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> X

Figura 4.2: Arcos muestrales a diferente profundidad con a constante.

profundidad (d), la posicién del transductor (t) y el d4ngulo de visién (a) que son
parametros conocidos en andlisis ultrasénicos, es posible utilizar las ecuaciones

46y4.7.
y(d,8) = dy/1 + [sin (/2)]2 (4.6)

z(d,0,t) =t +dsin(6/2) (4.7)

Con —a/2 < § < a/2 y donde z y y son posiciones absolutas (horizontal y
vertical respectivamente) en la pieza de anélisis.

La Figura 4.2 muestra un conjunto de ejemplos de los arcos muestrales que se
generan a diferentes distancias de un transductor con una « definida. Note que
los ejemplos consideran el hecho de que las sefiales sean discretas. ldealmente,
el punto correspondiente al cuadrado obscuro de cada arco es completamente

descrito por la regién de los cuadrados claros.

Resolucién

Otra fuente importante de heterogeneidad en los conjuntos de datos es la
resolucién que, ademds de definir factores tipicos como el tamano del detalle
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mas pequeno que se aprecia en una senal, en este caso define también la forma
de los arcos muestrales. La resolucién en una senal digital estd definida por la
frecuencia de muestreo y, en el caso de senales ultrasénicas de ensayos no des-
tructivos existen al menos dos frecuencias de muestreo importantes. La primera
asociada al tiempo que existe entre cada muestra tomada de la sefal producida
por el transductor (f,) y la segunda asociada al desplazamiento lineal del trans-
ductor (f:) para obtener trazas adyacentes. Utilizando f, es posible calcular la

i ssdsddd

:’:[As

Figura 4.3: Resolucién en profundidad (As).

distancia As que existe entre cada muestra de una misma traza (en la direccién
a la que apunta el transductor), aunque ademés es necesario conocer la velo-
cidad de propagacién del sonido (¢) dentro del medio de estudio. Para hacerlo
se debe considerar que la informacién importante en este tipo de andlisis es la
que se refleja, de alguna forma, desde el interior de la pieza, es decir, la energia
inducida hace un viaje desde el transductor hasta la causa del eco y otro de

regreso. Asf, la ecuacién para calcular la resolucién As queda:

c
As=— (4.8)
2fs
La Figura 4.3 muestra la interpretacién fisica que se puede dar a As: cada
muestra tiene una profundidad asociada a la pieza o al medio de anilisis.
Con respecto a la frecuencia de muestreo f; y a la distancia At, solo es
necesario conocer el tamafio del paso que se utilizé durante el proceso de adqui-

sicién pues es una variable controlada en ese momento. La Figura 4.4 muestra
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la interpretacién fisica de At.

/77777777777 7777777777777/ 7777777777
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At

Figura 4.4: Resolucién Horizontal (At).

Conociendo At y As, es posible hacer un mapeo entre la posicién de una
muestra y la informacién de ésta dentro de la pieza fisica, permitiendo que las

descripciones tengan una relacién espacial congruente con la realidad.

4.1.5. Interpolacién

Hasta ahora se ha definido una regién homogénea que de alguna manera
elimina las diferencias en los pardmetros de adquisicién de una sefial ultrasénica
y al mismo tiempo, incluye la informacién més relevante para cada punto. Sin
embargo, esta regién no puede ser utilizada eficazmente como el conjunto de
datos de entrada en una red neuronal de perceptrones pues su tamafio cambia de
un punto a otro. Para solucionar este problema se propone utilizar un mecanismo
de interpolacién de donde sea posible tomar un nimero constante de muestras.

La tarea de seleccionar el mejor mecanismo de interpolacién no es trivial,
pues la literatura reporta una amplia variedad de métodos con caracteristicas
muy diversas. En este caso se decidié utilizar un interpolador basado en Spli-
nes Naturales (SN) ya que sus cualidades se alinean con las necesidades de la
aplicacién, aunque posiblemente existan otros mecanismos de interpolacién que
superen su desempeno. Las caracteristicas méas importantes de los SN son: esta-
bilidad gracias a un polinomio de grado tres, eficiencia en el célculo y curvatura

minima.

1. Polinomios de grado 3: Comparados con un polinomio de aproximacién en
donde el grado crece hasta n — 1 para interpolar n datos, el grado de un
SN es siempre constante, pero atiin mas importante es el hecho de que los
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valores interpolados no sean inestables, cs decir, que se mantengan cerca

de los valores realcs.

2. Eficiencia de céalculo: Utilizando la Ecuacién 4.9 es posible calcular los

coeficientes del spline en un algoritmo de complejidad O(n).

Si(z) = (Iz+1 - z)®
+SéZI (x — z;)3

fis sip1hi (4.9)
( h; l +T) (z—a)

(-

Teniendo los coeficientes, el tiempo necesario para realizar & interpolacio-

) (zit1 — )

nes es del orden de O(klogn).

3. Curvatura minima: Existen varios tipos de splines cuyas diferencias se
basan en las condiciones iniciales utilizadas para su construccién. En el
caso de los splines naturales estas condiciones son S”(zg) = S"(z,) =0y

esta caracteristica permite definir funciones con curvatura minima.

Una vez calculados los coeficientes del spline con la informacién de la re-
gién muestral (h,), la muestra asociada a un punto p se construye tomando un
numero constante n de interpolaciones equidistantes. La Figura 4.5 muestra dos
ejemplos de este proceso, uno en el que la regién muestral tiene cardinalidad
(|hp]) mayor al ndmero de elementos (n) de la muestra (|h,| = 60, n = 10) y
otro en el que pasa lo contrario, |hy| < n (Jhp| = 7, n = 10). En ambos casos
los elementos de las muestras se toman del spline, mientras que los datos reales
sélo se utilizan para su construccién.

Por iltimo, cabe mencionar que la correcta seleccién de n resulta relati-
vamente importante pues no sélo determina el tamafio de cada muestra sino
también el nimero de neuronas de la primera capa de la red. Una n grande
introduce redundancia innecesaria, al tomar muestras con componentes muy
cercanas entre si, aparte de que incrementa el nimero de operaciones necesarias
para entrenar y usar la red. Una n pequefia no seria capaz de describir apropia-
damente la informacién del fenémeno. El capitulo de experimentacién muestra
que (afortunadamente) el algoritmo no resulta extremadamente sensible a cam-

bios en este parametro.
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Figura 4.5: La regién muestral (arriba), el spline (en medio) y la muestra (abajo).

4.2. Red Neuronal: Construccion

El entrenamiento es el proceso en el que una red neuronal aprende y genera-
liza. el fenémeno de interés. Para ello es necesario definir un nimero importante
de muestras con las que se describe el fenémeno de la mejor manera posible.
Esta seccién muestra como construir este conjunto con base en datos reales y
la forma en que se utiliza informacién de las fallas conocidas en una pieza para
generar datos ideales, necesarios ambos durante el entrenamiento. Se describe
también la interfaz que se propone con el fin de definir estos conjuntos y por
ultimo se describe el algoritmo de entrenamiento de la red y los detalles de su

implantacion.

4.2.1. Datos reales e ideales

Los datos reales corresponden a aquellos obtenidos directamente de la sefial
ultrasénica, aunque en nuestro caso se utilizan aquellos que fueron previamente
procesados con los procedimientos anteriormente descritos. En cambio los datos
ideales corresponden a un conjunto de datos con caracteristicas idénticas a los
reales (nimero de muestras, resoluciones, etc.) pero cuya informacién es sintéti-
camente construida a partir de la descripcién que existe de las fallas conocidas
de la pieza, como su posicién, tamaiio y forma. La Figura 4.6 muestra un con-
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Junto de datos reales y el conjunto de datos ideales asociado. En este caso, la
pieza tiene tres fallas creadas de manera, artificial, que consisten en perforaciones

de 4.2 mm de didmetro.

(a) Datos Reales (b) Datos Ideales

Figura 4.6: Conjuntos de datos.

Para crear los conjuntos de datos artificiales se aprovecha el mapeo que existe
entre la posicién fisica en la pieza y el indice de cada muestra en el conjunto
de datos reales, permitiendo la representacién exacta de la falla en un conjunto
de datos sintético. Este proceso requiere de la interaccién de un usuario que, al
observar la pieza, ingresa al algoritmo la informacién de las fallas; pero una vez
terminado el entrenamiento de la red, usando At, As y a, el andlisis se realiza

de manera automatica.

4.2.2. Conjuntos de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento es quizd el componente mas importante de
todo el proceso de creacién de una red neuronal, pues constituye el inico medio
por el que ésta obtendr4 informacién del fenémeno analizado. Siendo asi, resulta
igualmente importante cuidar que este conjunto sea una descripcién correcta del
fenéreno, que sea corapleto dentro de lo posible y que no contenga informacién
irrelevante.

Dentro del contexto de anilisis de sefales ultrasénicas, un conjunto de en-
trenamiento descriptivo se puede pensar en funcién de las combinaciones que
existen entre los datos reales y lo que se espera de la red (datos ideales), para
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incluir al conjunto muestras de todas las combinaciones. Es 16gico pensar que
debera haber muestras de regiones en las que los datos reales sugieren la pre-
sencia de una falla donde de hecho la hay, pero también es necesario incluir
muestras de regiones en donde no parecc haberla y que en rcalidad no la hay.
Asi, la red aprende a distinguir correctamente “verdaderos positivos” y “verda-
deros negativos”. Asimismo es importante incluir muestras de regiones en las
que aparentemente existe una falla y en rcalidad no la hay y viceversa, ensefian-
do a la red a distinguir “falsos positivos” y “falsos negativos”. Ciertamente, cs
indispensable que toda esta informacién sea correcta.

Con el objetivo de que el conjunto sea completo, es deseable incluir muestras
de situaciones eventuales, ya que contribuirdn a construir un clasificador mas
robusto, pero también es necesario evitar informacién redundante, ya sea elimi-
nando componentes altamente correlacionadas dentro de todas las muestras o

descartando muestras de situaciones irrelevantes.

4.2.3. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal es el proceso en el que se abstrae el
fenémeno a partir de un conjunto de muestras ajustando los pesos de las cone-
xiones entre las neuronas. El algoritmo utilizado es retropropagacién, aunque
su aplicacién es sélo una parte del proceso. La secuencia de pasos completa
estd descrita en el diagrama de flujo de la Figura 4.7. Mas adelante se describe

cada paso.

Secuencia aleatoria

El conjunto de datos de entrenamiento se construye definiendo regiones que
incluyen caracteristicas importantes del fen6meno y por esta razén, frecuente-
mente existen secuencias ordenadas de datos dentro de este conjunto, es decir,
se encuentra primero un subconjunto donde sélo se aprecia una caracteristica
y luego otro donde se aprecia otra. Pensando en que el siguiente paso consiste
en definir dos subconjuntos en los que deben existir muestras que caractericen
el fenémeno completo, se construye una secuencia aleatoria de muestras inten-
tando eliminar cualquier orden dentro del conjunto. El algoritmo que se utiliza
intercambia la posicién de todos los registros, seleccionando el destino de cada
uno de manera aleatoria y cuidando, con miras a reducir el tiempo de ejecucién,
que los registros ya cambiados (por ser el destino de alguno anterior), no sean

cambiados por segunda vez.
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Figura 4.7: Diagrama de flujo del entrenamiento de la red.
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Subconjuntos de entrenamiento y prueba

Es necesario evaluar periédicamente el desemperio de la red conforme avanza
el entrenamiento. Para hacerlo existen dos opciones cominmente usadas: una
en la que se utilizan las mismas muestras con las que se efectiia el entrenamiento
y otra donde se utilizan muestras distintas. La primera resulta atractiva pues se
puede utilizar el conjunto de datos original completo y asf lograr posiblemente
una mejor descripcién del fenémeno, el problema es que al hacer la evaluacién
se obtiene un indicador de que tan bien aprende la red a predecir ese (y posi-
blemente sélo ese) conjunto de datos. En cambio, si el proceso de evaluacién se
realiza con un conjunto diferente al de entrenamiento, la evaluacién estd mucho
maés relacionada con el nivel de aprendizaje de la red para describir el fenémeno
(y no sé6lo un conjunto de datos). Asi, resulta interesante la idea de sacrificar
algin porcentaje del conjunto de datos original y dejarlo como el conjunto de
prueba y el resto efectivamente utilizarlo como el conjunto de entrenamiento.
Algoritmicamente esto se logra utilizando un indice que indica donde terminan

los datos de entrenamiento y comienzan los de prueba.

Retropropagacién

Esta seccién presenta los detalles de implantacién de esta fase del entrena-
miento (la descripcién del algoritmo se encuentra en la Seccién 3.2.1). Todas
las funciones utilizadas fueron desarrolladas con la intencién de permitir mo-
dificaciones a casi todos los valores de la aplicacién para poder realizar una
experimentacién exhaustiva. La interfaz, mostrada en la Figura 4.8, permite
definir el nimero de neuronas (en la capa intermedia e incluso en la de entra-
da), el tipo de funcién de activacién de cada capa, las tasas de aprendizaje, las
proporciones de los conjuntos de entrenamiento y prueba, las condiciones de
paro y la frecuencia con que se debe probar el desempefio alcanzado por la red.
Cabe senalar que la interfaz muestra valores por defecto, evitando la necesidad
de ingresarlos cada vez. La descripcién de como fueron implantados todos los
pasos se har4 siguiendo la secuencia de ocurrencia en la aplicacién.

Comenzando por la definicién de la arquitectura de la red, se utiliza una
red de tres capas y de éstas el unico pardmetro fijo es el tamaiio de la capa de
salida, que consiste en una tnica neurona que indica la existencia o no de una
falla en el punto asociado a la muestra de entrada. Los pardmetros libres son: el
tamafio de la capa de entrada, definido al momento de indicar cuantas muestras
se toman del spline para construir el conjunto de datos de entrenamiento, y
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Figura 4.8: Interfaz de las propiedades de la red neuronal.

el tamafio de la capa intermedia, que debe ser definida en cualquier momento
antes de empezar el entrenamiento. Estos son dos parametros importantes que
condicionan la capacidad de aprendizaje de la red. La sensibilidad de la red
al tamafio de la capa de entrada (y entonces de la muestra de entrada) se
describe en la Seccién 4.1.5 y esté relacionada con la redundancia o la falta de
informacién. La sensibilidad de la red al tamano de la capa intermedia, esta
relacionada con la complejidad del fenémeno que se pretende representar con la
red, pero hasta ahora no existen formas analiticas para encontrarlo y su seleccién
se basa en heuristicos combinados con experiencia.

El siguiente paso es la inicializacién y se ejecuta antes de aplicar retropropa-
gacién por primera vez. En este paso se definen los pesos iniciales de las cone-
xiones neuronales conforme a la funcién de activacién que se pretende utilizar
en cada capa. Para la funcién Logaritmica Sigmoide, se utilizan pesos aleatorios
en el rango [0.1,0.9], para la Tangente Sigmoide el rango es [-0.1,0.1] y para
la Lineal [0, 1]. Todo esto con el fin de mantener los valores cercanos a la regién

sensible de la funcién de transferencia.

Una vez definida la arquitectura e inicializados los pesos, es posible comenzar
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Figura 4.9: Evolucién de la medida de error del conjunto de entrenamiento (linea
punteada) y del conjunto de prueba (linea continua).

el entrenamiento de la red. Para ello existen dos estrategias de aprendizaje, una
en la que todas las muestras son presentadas a la red para calcular una medida
de error y luego corregir los pesos, denominada acumulativa. La otra en la que
después de presentar cada muestra a la red se calcula el error y se corrigen los
pesos, denominada Delta o paso-a-paso.

En el algoritmo se utiliza correccién Delta o paso-a-paso ya que los conjuntos
de datos de sefiales ultras6nicas son grandes (mas de 10,000 muestras en prome-
dio) y en estos casos el entrenamiento acumulativo produce una convergencia
muy lenta.

Al paso de todas las muestras por la red para corregir los pesos, indepen-
dientemente de la estrategia de aprendizaje, se le denomina época.

Como parte del entrenamiento de una red, es necesario evaluar periddica-
mente su desempeno, pues sdlo asi se obtiene informacién que sugiere la conti-
nuacién o detencién del proceso. Para este fin, el entrenamiento se interrumpe y
se evalda utilizando el conjunto de prueba, considerando el valor de una medida
de error calculada con base en la diferencia entre los resultados observados y los
deseados. En la aplicacién, el usuario es responsable de la frecuencia de estas
pruebas. El valor por defecto es probar cada 5 épocas y el programa genera una
grafica a tiempo real de la medida de error.

La decisién sobre el momento para detener el proceso de entrenamiento esta

dictada por la capacidad de la red, no sélo de reproducir los datos de entrena-
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miento, sino de clasificar correctamente conjuntos de datos diferentes. Ademas,
durante el entrenamiento de una red neuronal existe un fenémeno conocido
como sobreajuste, que consiste en hacer que la red aprenda a reproducir exacta-
mente el conjunto de datos de entrenamiento, pero perdiendo la generalidad del
fenémeno y consecuentemente, produciendo resultados pobres con cualquier otro
conjunto de datos. Este fenémeno se observa generalmente en etapas avanzadas
del entrenamiento, es decir, tras haber aplicado retropropagacién un gran nime-
ro de veces. La Figura 4.9 muestra este fenémeno. La gréfica del error calculado
al conjunto de datos de entrenamiento tiene una forma asintética, mientras que
el error al conjunto de prueba crece tras haber alcanzado un minimo. La época
en la que se produce este minimo es el momento éptimo para detener el proceso
de entrenamiento.

Una vez que se ha entrenado la red, los pesos se guardan en un archivo para

su uso futuro.

4.3. | Red Neuronal: Uso

Explotar una red neuronal es en general un proceso sencillo: se especifican
las entradas, la red hace los cdlculos y se obtiene una salida. Este caso no es la
excepcién, aunque ademas es necesario aplicar la secuencia de pasos de preproce-
samiento que fueron descritos en la Seccién 4.1 con el fin de preparar cualquier
conjunto de datos. Hecho esto, es posible construir las muestras asociadas a
cada punto para ingresarlas a la red y asi obtener un resultado también para
cada punto. Las caracteristicas que describen al conjunto de datos de entrada
no cambian para el conjunto de datos resultante, es decir, este dGltimo mantiene
las mismas resoluciones (As y At) permitiendo una interpretacién inmediata
de los resultados.

La aplicacién es capaz de evaluar cualquier conjunto de datos utilizando
cualquier red neuronal ya creada y tiene una interfaz, mostrada en la Figura
4.10, que permite realizar una detallada comparacién visual entre el conjunto
de datos de entrada (a la izquierda en la interfaz) con el resultado del andlisis

(a la derecha) utilizando acercamientos, y desplazamientos.
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Figura 4.10: Interfaz de andlisis visual de resultados.



Capitulo 5

Experimentacion y

resultados

Este capitulo describe el proceso de experimentacién, incluyendo detalles
como la seleccién de los pardmetros importantes, su justificacién y algunos re-
sultados.

Como introduccién al capitulo se presenta una descripcién de los detalles
técnicos del ambiente de experimentacién. Mas adelante el orden de presenta-
cién es el mismo del Capitulo 4: primero el preprocesamiento, seguido de la
construccién de los conjuntos de datos, luego el entrenamiento de la red y por

ultimo el uso de ésta.

Detalles técnicos

La fase de experimentacién fue realizada utilizando una aplicacién desarro-
llada ez professo. El cédigo fue escrito en el lenguaje Visual C++ utilizando el
producto “Microsoft Visual Development Environment 2003 Version 7.1.3088”
sobre el sistema operativo “Microsoft Windows XP 2002”. El equipo de compu-
to es una PC con procesador Pentium IV, 512 MB de memoria RAM, 40 GB de
disco duro y una tarjeta de video nVidia GeForce 4 que favorece el despliegue
de gréficos complejos.

Las partes del programa que utilizan cualquier tipo de despliegue grafico, ya
sea para inspeccién visual de las sefiales de entrada o para analisis de los resulta-
dos, fueron resueltas utilizando la libreria OpenGL, que tras muchos afios sigue

siendo una de las herramientas mas versétiles y cada vez mejor documentadas

55
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para este fin, pero sobre todo muy eficiente. Esta tltima caracteristica cobra
especial importancia si se pretende manipular una superficie tridimensional de
mas de un millén de poligonos a tiempo real.

Dentro de la aplicacién, cada parte del andlisis de sefales se desarrollé en
una ventana independiente, mostrando inicamente los detalles de la informacién
indispensable, en un intento por simplificar la utilizacién. As{ pues, existen siete
ventanas o interfaces encargadas de: la inspeccion de las senales de entrada, el
preprocesamiento, la definicién e inspeccién de caracteristicas ultrasénicas, la
construccién de imagen ideal, la construccién de conjuntos de datos, el entrena-
miento de la red neuronal y la inspeccién de resultados.

El sistema es capaz de ejecutarse en cualquier computadora con sistema
operativo Windows 98 o superior. La aplicacién final que contiene todas las
herramientas de visualizacién, las de procesamiento digital de sefiales y los al-
goritmos de aprendizaje y uso de la red, mide menos de 0.5 Megabytes y su uso
de memoria RAM depende del tamano del conjunto de datos de entrada.

5.1. Preprocesamiento

La secuencia de preprocesamiento consiste en el cdlculo de la envolvente, la
correccién por atenuacién y la normalizacion. Esto establece las condiciones que
permiten la construccién de muestras homogéneas al considerar las variaciones

intrinsecas de la fisica del fen6meno de propagacién.

R
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Figura 5.1: Interfaz de herramientas de preprocesamiento.

La interfaz de las herramientas de preprocesamiento se muestra en la Figura
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5.1.

5.1.1. Envolvente

El primer paso en la ctapa de procesamiento es obtener la envolvente de la
scnal dc entrada original. Para ello no hay mas que aplicar el algoritmo descri-
to en la Seccién 4.1.1. Todos los parametros del algoritmo son caracteristicas
intrinsecas de cada senal, como el tamano de las trazas y el mimero de éstas.
La Figura 5.2a muestra una traza original, y en 5.2b se observa la envolvente.

Este proceso se repite para cada traza.

08 o5
09
o M/\/W\J
02
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(a) Traza original {b) Envolvente

Figura 5.2: Envolvente de una traza.

La Figura 5.3 muestra el resultado de calcular la envolvente de una sefial real.
El resultado es particularmente claro en la vista ortogonal al plano zy (grafica
inferior). Todos los 16bulos con valores menores que cero han desaparecido.

5.1.2. Correccién por atenuacién

Una vez calculada la envolvente, lo siguiente es hacer la correccién por ate-
nuacién. Para lograrlo es necesario calcular la constante a de la Ecuacién 2.2.
Ya sea que este valor se obtenga utilizando las constantes asociadas a las ca-
racteristicas fisicas del material o, de manera empirica, utilizando la aplicacién
que permite seleccionar dos puntos donde se asumen amplitudes similares a pro-
fundidades diferentes. Una vez teniendo a, el programa calcula el coeficiente de
atenuacién para cada profundidad y multiplica los valores de las trazas por estos
coeficientes. El resultado es una sefial donde las amplitudes son comparables sin
importar la profundidad.

Las lineas sobre la. imagen de la interfaz de herramientas de preprocesamiento

mostrada en la Figura 5.1 tienen la funcién de indicar los puntos que contienen
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(a) Imagen acustica original (b) Envolvente

Figura 5.3: Envolvente de una imagen acustica 3D.

"la informacién relevante para calcular la constante o.

La Figura 5.4 muestra el efecto de esta correccién. Note como en la envol-
vente de la senal, los arcos de la sefial tienen amplitudes que decrecen con la
profundidad (eje z), en cambio en la sefial corregida estos tienen amplitudes
constantes. Como un efecto colateral, se puede observar un importante incre-
mento en la amplitud del eco del fondo de la pieza y un decremento del eco de
entrada.

5.1.3. Normalizacién

La normalizacién debe ser la tltima etapa de preprocesamiento antes de cons-
truir las muestras, pues sélo asi es posible garantizar que el intervalo de los datos
es apropiado para su uso en una red neuronal. En este paso es importante cuidar
que el rango dindmico (descrito en la Seccién 2.6) sea aprovechado de la mejor
forma, principalmente porque las amplitudes mas altas en sefiales ultrasénicas
son por lo general de informacién irrelevante, por ejemplo los ecos de entrada
o de fondo, en los que se registran intensidades de mucho mayor magnitud que
las registradas al percibir el reflejo de alguna falla en el interior. Sin embargo,
existe informacién sobre estas fronteras y se puede utilizar para eliminar datos
de la imagen aciistica, permitiendo que el rango dindmico sea aprovechado de la
mejor forma por la informacién relevante. La Figura 5.5a muestra la sefial con

la correccién de atenuacién, incluyendo las muestras de informacién irrelevante.
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(a) Envolvente de la sefial (b) Correccién por atenuacién

Figura 5.4: Correccién de atenuacién.

Note como el eco del fondo se acentia debido a la correccién por atenuacién,
limitando el rango dindmico para la informacién de las fallas.

En cambio, la imagen 5.5b, muestra la sefial normalizada sin ]as secciones de
los ecos de entrada y de fondo. El rango dindmico esta completamente utilizado

por las informacién de las fallas.

Muestras Homogéneas

Una vez normalizada, las caracteristicas bésicas de la senial estdn listas, ya
sea para formar parte de un conjunto de entrenamiento (y con este entrenar
una nueva RN) o para su andlisis con una RN ya entrenada. Sin importar el uso
que se vaya a dar, es necesario obtener los arcos descritos en la Seccién 4.1.4
que conforman la regién muestral y asi construir los patrones que alimentan a
la red.

Para construir las regiones muestrales es necesario conocer las caracteristicas
del estudio ultrasénico (dngulo de visién del transductor, resoluciones horizontal
y en profundidad, etc.) e ingresarlas en el programa, ya sea utilizando la interfaz
o leyendo estos valores de un encabezado del mismo archivo donde se almacena
la senal.

La Figura 5.6 muestra la interfaz de caracteristicas ultrasénicas que permite
leer y editar estos valores. La parte izquierda muestra la imagen acustica produ-

cida por un conjunto de sefiales y, sobre ésta, la region visible por el transductor
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(a) Imagen aciistice original normalizada (b) Imagen normalizada sin eco de acoplamiento
ni fondo

Figura 5.5: Uso del rango dindmico.

en la posicién actual y la regién muestral. Del lado derecho hay tres secciones, la
primera relacionada con los pardmetros de profundidad de la pieza como son el
nimero de muestras, la frecuencia de muestreo del convertidor anal6gico digital
(en MHz), la velocidad de propagacién (en mm/s), la distancia del transductor
a la primera muestra de la sefial (en muestras), la mdxima profundidad anali-
zable (en cm) y la resolucién (en mm). Estos dos iltimos valores son de sdlo
lectura y se calculan en funcién de las otras caracteristicas del estudio. La se-
gunda seccién consiste en las caracteristicas horizontales del estudio, como son
el mimero de trazas obtenidas, la resolucién o distancia entre éstas (expresado
en milimetros), el Angulo de visién (en grados) y el ancho muestreado total (en
cm). La tercera y 1ltima seccién describe la posicién del arco muestral que se

presenta en la grafica.

Cada vez que el usuario modifica alguno de estos valores, el programa calcula
las regiones muestrales para todas las profundidades y el cambio se refleja inme-
diatamente en la regién muestral desplegada sobre imagen acustica, brindando
retroalimentacién a tiempo resal sobre los efectos que las modificaciones produ-
cen. Este arco se puede desplazar a cualquier punto sobre la imagen permitiendo
comprobar visualmente la congruencia entre las caracteristicas conocidas del es-
tudio y las regiones muestrales que estas caracteristicas producen, permitiendo
hacer ajustes para corregir inconsistencias. La Figura 5.7 muestra ejemplos de
tres regiones muestrales. En este caso, estas efectivamente coinciden con los
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Ultrasonic Analysis Propectics

Figura 5.6: Interfaz de caracteristicas ultrasénicas.

arcos producidos por las fallas en la imagen acistica.

(2) Falla 1 (b) Falla 2 (c) Falla 3

Figura 5.7: Regién muestral situada en la posicién central de las fallas.

Un ejemplo de regiones muestrales inconsistentes con las caracteristicas del
estudio se muestra el la Figura 5.8. En particular, el error consiste en la es-
pecificacién de una frecuencia de muestreo en profundidad menor a la real. El
resultado son arcos notoriamente mas grandes que los producidos por las fallas.

Habiendo especificado las caracteristicas ultrasénicas de la sefal, el tinico
pardmetro adicional necesario para construir las muestras que ingresarén a la red
es el tamario o niimero de elementos de estas. La fuente que especifica el tamano
depende del uso que se pretende dar a las muestras. En el caso de que fueran

a ser utilizadas para entrenar una nueva red, el tamano debe ser consistente
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(a) Falla 1 (b) Falla 2 (c) Falla 3

Figura 5.8: Regién muestral inconsistente con los parametros del estudio.

con el nimero de nodos de la capa de entrada de la RN que serd construida
y el usuario lo especifica. Para el caso en que las muestras sean la entrada de
una red ya existente (y supuestamente entrenada), el tamafio deberd ser igual
al nimero de nodos de la capa de entrada de aquella red que realizaré el andlisis
y estd especificado intrinsecamente por la red.

Conociendo este valor, el programa utiliza el algoritmo automatico de inter-
polacién basado en splines (descrito en la Seccién 4.1.5) que no requiere ningiin
parametro.

Utilizando esta secuencia de etapas de preprocesamiento se obtienen mues-

tras homogéneas para cada punto.

5.2. Conjuntos de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento es una coleccién de muestras homogéneas aso-
ciadas individualmente con la respuesta ideal que se espera de la red. Luego
entonces, es necesario conocer estas respuestas ideales para construirlo.

El programa tiene una interfaz que permite definir regiones de la pieza cuya
impedancia acustica es diferente. La Figura 5.9 muestra esta interfaz. Del lado
izquierdo se observa la imagen acistica producida por el conjunto de datos, y
sobrepuestas en negro, las regiones cuya impedancia acistica es diferente, que
en el caso de esta imagen corresponden a 3 perforaciones de 4.2 mm. Del lado
derecho en la parte superior se muestran algunas caracteristicas de la imagen que
facilitan la tarea de situar las regiones de impedancia diferente. Del mismo lado,

pero en la parte inferior se encuentran los controles que facilitan la definicién
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Figura 5.9: Interfaz de imagen ideal.

de estas regiones.

Una vez definida la imagen ideal, se cuenta con toda la informacién nece-
saria para construir un conjunto de datos que contiene todas las muestras que
se pueden generar utilizando todos los datos del estudio y toda la informacién
de la imagen ideal. Sin embargo este conjunto es, por lo general, poco apropia-
do para entrenar una RN debido a que existe un enorme sesgo en el nimero
de muestras que existen para cada una de las clases. En particular, la clase
“muestra-sin-falla” tendrd un porcentaje mucho mayor de participacién en las
muestras comparado con el que tendra la clase “muestra-con-falla” .

Para evitar esta situacién, se construyé otra interfaz que agrupa las fun-
ciones relacionadas con la construccién de los conjuntos de datos en la cual es
posible seleccionar regiones de la imagen acistica para componer un conjunto
de entrenamiento balanceado. La Figura 5.10 muestra esta interfaz. Las lineas
sobre la imagen indican la frontera de la regién que se agrega al conjunto de
datos.

Esta parte del programa es también la encargada de construir un archivo
donde se almacena toda la informacién relacionada con este conjunto, desde el
tamano de cada muestra, hasta los valores de cada una de ellas, incluyendo por
supuesto las respuestas ideales asociadas.

El funcionamiento es como sigue: se selecciona la opcién de crear un nuevo
archivo de conjunto de entrenamiento y se asigna un nombre. En ese archivo el
programa guarda las caracteristicas de la arquitectura de la red que se pretende
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Figura 5.10: Interfaz de construccién de conjuntos de entrenamiento.

entrenar, es decir el tamaiio de la capa de entrada. El usuario especifica este
valor utilizando el control que se encuentra en la parte inferior de la interfaz.
Por 1ltimo se definen una a una las regiones a incluir dentro del conjunto de
datos y, para cada una de ellas, el programa toma la posicién de los puntos para
construir su regién muestral, toma los valores de la imagen real en las posiciones
asociadas a esta regién y construye las muestras homogéneas incluyendo el valor
de salida, tomado de la imagen ideal.

Parte de la experimentacién consistié en variar el tamano de las muestras,
aunque los resultados de analisis completos se muestran hasta la seccién rela-
cionada con el entrenamiento de la red. No obstante, en la Gltima parte de esta
seccién se incluye la Figura 5.11 que contiene una secuencia de imigenes de re-
giones muestrales idénticas pero de las que se construyen muestras de diferentes
tamarios. Estas imdgenes fueron tomadas de la gréfice inferior de la interfaz de
construccién de conjuntos de entrenamiento (Figura 5.10) y ayudan a describir
mejor el proceso de construccion de las muestras.

En 5.11a se muestra la imagen acustica de todo el estudio y, sobrepuesta

la regién muestral. En las figuras 5.11b-f, la linea de la gréfica representa la

interpolacién lineal de los valores de la imagen actistica en las posiciones de la
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(a) Regién Muestral

(b) Muestra de tamaifio 3 (c) Muestra de tamaiio 5 (d) Muestra de tamaiio 10
(e) Muestra de tamafio 20 (f) Muestra de tamaiio 200

Figura 5.11: Muestras de una regién muestral con diferente tamaro.

regién muestral y los puntos representan los valores que tomaria una muestra
del tamano especificado para la posicién que produce dicha regién muestral. La
forma que produce el interpolador de splines resulta particularmente visible en
5.11f.

5.3. Entrenamiento de la red

Esta seccién describe las combinaciones de los pardmetros que fueron se-
leccionados al optimizar los resultados obtenidos al entrenar y utilizar la red
neuronal. Entre ellos se encuentran el tamano de la capa de entrada (y conse-
cuentemente el tamafio de las muestras homogéneas) y el de la capa intermedia,
las tasas de aprendizaje de cada capa (1;; y 7x;), la constante de momento (u),
la. constante de disminucién de pesos (d), la funcién de transferencia para cada

capa e incluso el nimero de épocas con que se entrena a la red.
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Con el objeto de mantener la objetividad a lo largo de toda la experimenta-
cién, cada pardmetro fue modificado manteniendo todos los demés constantes,
incluso la semilla del generador de nimeros aleatorios con que se obtienen los
pesos iniciales de la red.

Los resultados mostrados en esta seccién fueron construidos utilizando para-
metros alrededor de aquellos que, tras cierta experimentacion inicial, se sabe le
permiten a la red generar resultados aceptables, intentando hacer que el efecto
producido por las modificaciones a la variable que se analiza fuera un poco mas

claro.

5.3.1. Tamano de la capa de entrada

El tamaifio de la capa de entrada se puede interpretar como el nivel de de-
talle que contiene cada muestra, teniendo en mente que ésta serd toda la in-
formacién que se proveera a la red para realizar la clasificacién de cada punto.
Un tamafio muy pequefio limita la cantidad de informacién que el clasifica-
dor recibe y consecuentemente reduce sus capacidades. Un tamano muy grande
introduce redundancia (la diferencia entre muestras contiguas se vuelve despre-
ciable), incrementando linealmente el consumo de recursos (memoria y tiempo
de procesador) pero marginalmente el desempeiio. Resulta entonces indispensa-
ble encontrar el tamafo que permite a la red obtener clasificaciones adecuadas
utilizando la menor cantidad de recursos.

La experimentacion con este pardmetro se hizo tomando un valor inicial y
abriendo el rango en ambos sentidos. El rango total explorado alcanzé valores
de tres a veinte nodos de entrada.

Los resultados de las clasificaciones obtenidas utilizando algunos de los va-
lores dentro de este rango se muestran en la Figura 5.12. Estas imégenes son el
producto de analizar una sefial real utilizando una red entrenada con conjun-
tos de datos de regiones idénticas, pero con muestras construidas del tamano
especificado. El entrenamiento incluyé dnicamente las regiones de las fallas 1
y 3 (sehaladas en 5.12a), permitiendo utilizar la falla 2 como un criterio de
evaluacién.

Como se puede observar, la calidad de las clasificaciones crece de acuerdo con
el nimero de muestras que ingresan a la red, aunque la diferencia resulta casi
imperceptible entre el resultado producido por la red de 10 nodos de entrada
comparado con el producido por la red de 20, sin embargo el tiempo requerido
para entrenar a la red (conservando el nimero de iteraciones) se duplica, al igual
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(a) Imagen acistica original
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(b) Imagen resultante. Capa de entra- (c) Imagen resultante. Capa de entra-
da de tamaiio 3 da de tamano 5
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(d) Imagen resultante. Capa de entra- (e) Imagen resultante. Capa de entra-
da de tamaio 10 da de tamano 20

Figura 5.12: Anélisis de una sefal real utilizando redes con capa de entrada de
tamano 3, 5, 10 y 20.
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que el tiempo de andlisis y el consumo de memoria.

5.3.2. Tamano de la capa intermedia

El tamano de la capa intermedia influye profundamente en las capacidades
de aprendizaje de la red, ya que se encuentra directamente relacionado con el
nimero de pesos que ésta tiene, sabiendo que los pesos son los tinicos elementos
que almacenan las caracteristicas del fenémeno que se analiza. Sin embargo, no
existe ningun algoritmo reportado que indique el nimero 6ptimo de neuronas
de las capas intermedias y en general este valor se obtiene de manera empirica.

- >
- »
- »
(a) Imagen resultante. Capa (b) Imagen resultante. Capa
intermedia de tamaifo 1 intermedia de tamaiio 2
> . »
»> -« -
° . .

(c) Imagen resultante. Capa (d) Imagen resultante. Capa (e) Imagen resultante. Capa
intermedia de tamaifio § intermedia de tamafo 10 intermedia de tamano 20

Figura 5.13: Anélisis de una sefial real utilizando redes con capa intermedia de
tamano 1, 2, 5, 10 y 20.

Las consecuencias de errar en la seleccién de este pardmetro son similares a
las de errar en la seleccién del tamafio de la capa de entrada, es decir, un niimero
muy pequeiio limita las capacidades de aprendizaje de la red, particularmente
los detalles y un nimero muy grande entorpece el entrenamiento ademdés de
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propiciar el fenémeno del sobreajuste.

La experimentacién consisti6 en construir redes con arquitecturas cuya capa
intermedia tuviera entre uno y veinte neuronas. Los resultados de algunas de
estas se mucstran en la Figura 5.13. Para realizar las pruebas, el tamaio de la
capa de entrada se fijé en 10 nodos. La imagen acistica original es la misma
que la presentada en la Figura 5.12a.

Como se puede observar, las redes cuya arquitectura tiene apenas uno o dos
nodos en la capa intermedia tienen algunos problemas para definir adecuada-
mente los contornos de las fallas. No asf las redes de 10 y 20 neuronas.

5.3.3. Tasas de aprendizaje y constante de momento

Las tasas de aprendizaje y la constante de momento no afectan directamente
en el desempeiio de la RN en su labor de clasificacién, pero si lo hacen durante
el proceso de entrenamiento. Recordemos que, en la bisqueda del mfnimo en
la funcién de error, el valor 7;; limita la variacién méxima de los pesos de la
capa oculta, mientras que 7:; lo hace para la capa de salida. Por otro lado,
la. constante de momento p especifica la cantidad de “inercia” que tienen esas
variaciones. Asi pues, dada la correlacion en los efectos de los tres parametros,
resulta dificil considerarlos de manera independiente. De hecho, durante el pro-
ceso de experimentacién se encontraron valores para las tasas de aprendizaje
que, al momento de agregar el efecto del momento, tuvieron que ser corregidos.

El espacio de buisqueda donde se pretende encontrar la combinacién de 7;;,
Mk; ¥ 1 que produce resultados aceptables es amplio. Sin embargo, existen mo-
delos heuristicos que permiten realizar la bisqueda experimental de una forma
mas o menos orientada. En este sentido se presume por ejemplo, que la capa
interna de la red realiza una clasificacién mas burda comparada con aquella que
realiza la capa de salida en donde el resultado de la clasificacién es tan fino como
las condiciones asociadas al aprendizaje lo permitan. En consecuencia, se sugie-
re utilizar un valor mas grande para la tasa de aprendizaje relacionada con los
pesos que llegan a la capa oculta y uno mas pequeiio para la tasa de aprendizaje
de los pesos que llegan a la capa de salida, en un intento por obtener mejores
resultados al alinear la seleccién de los pardmetros con el funcionamiento del
modelo.

La primera parte de la experimentacién se enfocé en encontrar las tasas
de aprendizaje que, sin utilizar momento, produjeran resultados aceptables a
lo largo de un nimero de épocas constante. L.a Tabla 5.1 muestra algunos de
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los resultados obtenidos durante esta parte de la experimentacién. En las dos
primeras columnas se especifican las respectivas tasas de aprendizaje. La tercera
muestra el minimo del error medio cuadrdtico del conjunto de datos de prueba

alcanzado tras mil épocas de entrenamiento.

| 75 | me; | EMC 1000 épocas |

0.1 0.05 0.02499
02 [ 01 0.01674

03] 0.2 0.01524

05| 03 0.01498

05| 05 0.01457

07| 05 0.01416

0.9] 09 001517 |

Tabla 5.1: Error medio cuadrdtico para diferentes tasas de aprendizaje.

De la tabla se observan algunos resultados esperados pero otros no tanto.
En la categoria de los predecibles se encuentra por ejemplo el pobre desempeiio
obtenido al utilizar tasas de aprendizaje sumamente pequenas, como 7;; = 0.1,
Mk; = 0.05. La evolucién del entrenamiento utilizando estas tasas se presenta
en la grifica de la Figura 5.14a. Ahi se observa cémo el progreso se detiene
durante las primeras 200 épocas de entrenamiento, posiblemente por causa de
un minimo local cuya. frontera superé a la mdxima variacién de pesos permitida
por las tasas de aprendizaje.

Otro resultado previsto era la disminucién gradual de la funcién de error
durante las primeras etapas del entrenamiento al incrementar ligeramente las
tasas de aprendizaje. Este ajuste permite explorar mas rapidamente el espacio de
solucién del problema durante el proceso de entrenamiento, como consecuencia
del incremento en la variacién méaxima de los pesos. Las grificas 5.14a, 5.14b y
5.14c muestran esta situacién.

El resultado sorprendente fue el buen desempeiio obtenido con tasas de
aprendizaje cercanas a uno. Por ejemplo en el entrenamiento cuya evolucién
se muestra en la Figura 5.14d, donde resulta evidente que las variaciones de los
pesos son exageradamente reactivas, no obstante se alcanzé (casualmente) una
combinacién de pesos extraordinariamente funcional, dadas las circunstancias.

Con respecto a la constante de momento, se presume que el efecto acu-
mulado de multiples correcciones es mucho mas objetivo que el de una sola.

En consecuencia se utiliza una constante de inercia cercana a uno (ya que si
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mSE M Test ot S Tranng oot MSE - Yest et R Traioing set

(a) 17;:=0.1 n;; = 0.05 (b) 7;:=0.2 :; = 0.1

MSE . Test st M Training oot MSE " Test oot e Training wt
Min MSE

1000 1000

Min MSE
0.01416

Figura 5.14: Error medio cuadritico de 1000 épocas de entrenamiento.

1 — 1 entonces Aw;;(t) — Aw;i(t — 1)), reduciendo el efecto de correcciones
individuales y posiblemente ruidosas. Adems4s, el uso de una constante de mo-
mento cercana a uno produce otros dos efectos favorables al entrenamiento de
la red. El primero es el esperado efecto acelerador al dirigirse hacia el minimo
(presuntamente global) de la funcién de error, permitiendo modificaciones a los
pesos incluso mayores a las definidas por las tasas de aprendizaje y facilitando
el escape de minimos locales. El segundo, quizd menos evidente, es el efecto
desacelerador (similar al que se produciria al reducir las tasas de aprendizaje),
que ocurre durante la aproximacion final al minimo de la funcién de error, pro-
vocado principalmente por los cambios de direccién. La Figura 5.15 muestra
estos efectos utilizando un ejemplo sintético de aproximacién al minimo de una
funcién.

La imagen 5.15a presenta el escenario general. En ésta se muestra cémo
gracias al efecto de inercia del momento es posible salir del minimo local.

Por otro lado, en 5.15b se observa el acercamiento de la regién del recuadro
de 5.15a. En esta imagen se observa c6mo gracias a los cambios de direccién,
los efectos de las correcciones se hacen mas pequeiios durante la aproximacién
final. La imagen es recursiva pues se puede considerar como la amplificacion del
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(a) Vista lejana del escenario. (b) Vista cercana. Imagen re-
cursiva.

Figura 5.15: Efecto del momento en la aproximacién a un minimo.

recuadro marcado en si misma en siguientes iteraciones del proceso de entrena-

miento.

Es de esperarse entonces que, tras un nimero especifico de épocas, el error
producido por una red entrenada utilizando el momento sea menor que el produ-
cido por otra red entrenada sin éste. La Figura 5.16 muestra algunos resultados

en este sentido utilizando el mismo formato que en la Figura 5.14.
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(a) 7;: = 0.2, m; = 0.1, p=0.0 (b) 7;: =02, m; =0.1, u=109

Figura 5.16: Efecto del momento en el error medio cuadrético.

Aunque la evolucién del entrenamiento en 5.16b es ruidosa, el error minimo
alcanzado es 20% menor que el mas pequeno de la Tabla 5.1 utilizando el
mismo numero de épocas gracias al efecto de desaceleracién que permite alcanzar

minimos maés profundos.
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5.4. Uso de la red

Hasta ahora, la medida utilizada para evaluar el éxito en el entrenamiento
de la red ha sido el error medio cuadrético, que con el fin de mantener la obje-
tividad, se calculé utilizando una parte del conjunto de datos de entrenamiento
que no fuera utilizada como entrada para el algoritmo de retropropagacién. Sin
embargo, este conjunto de prueba estd formado por muestras tomadas de un
mismo estudio ultrasénico, con lo cual no es posible decidir si la red aprendié la
generalidad del fenémeno o si tinicamente encontré caracteristicas del estudio
con el que fue entrenada.

Con el objeto de obtener conclusiones mas generales, se definieron dos nuevos
escenarios de experimentacién. El primero consiste simplemente en utilizar la
red entrenada con un estudio y validarla con uno distinto. El segundo consiste
en construir un conjunto de entrenamiento utilizando muestras de diferentes
estudios ultrasénicos para analizar tanto estudios que contribuyen a formar este
conjunto de datos mixto, como otros que no. Ambos escenarios permiten evaluar
de mejor manera la capacidad de generalizacién durante el aprendizaje de la red.

Con el primer escenario se obtuvieron resultados exitosos, aunque sélo par-
cialmente, pues tras haber confirmado que la red era capaz de clasificar correc-
tamente al estudio con el que fue entrenada, se encontré que también era capaz
de hacerlo con estudios distintos, aunque no con todos. La Figura 5.17 muestra
esta situacion. En la parte superior se observan algunas imdgenes acusticas y
en la inferior, los correspondientes resultados del anélisis realizado por una red.
Esta red fue entrenada utilizando un conjunto de muestras construido con base
en uno de los estudios. Resultados muy similares se obtienen al entrenar a la
red utilizando conjuntos de entrada construidos con los estudios 5.17b 6 5.17c,
pero no con 5.17d, por ejemplo.

Este escenario de experimentacion permite concluir con respecto a la capa-
cidad de la red para aprender algunas de las caracteristicas del fenémeno, pero
también evidencia la falla al intentar hacer una generalizacion universal, pues
de alguna forma el clasificador se adeciia a un tipo de estudios ultrasénicos.

El segundo escenario define un espacio de experimentacién sumamente am-
plio, ya que existe un gran nimero de combinaciones posibles para construir
conjuntos de datos mixtos. Recordemos que después de producir cada conjunto
de datos es necesario entrenar una red y luego evaluarla con una variedad de
estudios diferentes para producir conclusiones. Luego entonces se intentd acotar
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(2) Estudio A. Fuente. (b) Estudio B. (c) Estudio C. (d) Estudio D.
(e) Andlisis de A. (f) Ané4lisis de B. (g) Anélisis de C. (h) Andlisis de D.

Figura 5.17: Uso de una red para analizar diferentes estudios.

este espacio intentando predecir grupos de estudios ultrasénicos que resultaran
mas dificiles de aprender para la red, basdndose en las dificultades para clasi-
ficar correctamente distintos estudios dentro del escenario de experimentacién
anterior. Asi por ejemplo, un conjunto de datos apropiado para este escenario
seria aquel que se forma al unir las muestras producidas por la imagen actstica
5.17a con las de 5.17d. Una muestra de los resultados obtenidos se présenta en
la Figura 5.18, asi como los medios para realizar comparaciones.

Las imédgenes de la izquierda (5.18a y 5.18d) muestran los estudios ultraséni-
cos originales. Las centrales (5.18b y 5.18¢) muestran la salida de dos redes en-
trenadas de manera individual, cada una con conjuntos de datos basados en su
respectiva imagen fuente. Las de la derecha (5.18¢ y 5.18f) muestran la salida de
una red entrenada con un conjunto de datos mixto en el que participan ambas
fuentes.

Como es posible observar, los resultados pierden resolucién cuando se ensefia
a lared a clasificar estudios de miiltiples fuentes, aunque definitivamente obtiene
mejores capacidades de generalizacién. Note por ejemplo como el resultado del
andlisis de la Figura 5.18f, producido por una red entrenada con un conjunto
mixto, es mucho mejor que aquel de la Figura 5.17h, en el que la misma senal
se analizaba utilizando una red entrenada para un estudio diferente. El mismo
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(a) Imagen fuente A.

(d) Imagen fuente B.

(b) Anélisis de A. Con-
junto de datos creado
con elementos de A.

(e) Anslisis de B. Con-
junto de datos creado
con elementos de B.
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(c¢) Andlisis de A. Con-
junto de datos creado
con elementos de A y
B.

(f) Anélisis de B. Con-
junto de datos creado
con elementos de A y
B.

Figura 5.18: Resultados de tres diferentes redes.

fenémeno ocurrié en mayor o menor medida con diferentes combinaciones de
estudios ultrasénicos como fuentes para construir conjuntos de entrenamiento
mixtos. A partir de lo anterior se puede concluir que existe un compromiso entre
la capacidad de generalizacién de la red y la generalidad de los datos que ésta

es capaz de analizar.
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Capitulo 6

Conclusiones

El objetivo del proyecto consistié en evaluar la capacidad de una red neuronal
de perceptrones para analizar sefales ultrasénicas de ensayos no destructivos.
En este sentido se pueden generar diversas conclusiones, algunas categoricas y
otras que requieren de construir nuevos escenarios de experimentacién para eli-
minar la ambigiiedad. Este capitulo resume las conclusiones y contribuciones
mas importantes y se presentan también algunas situaciones que, ante la nece-
sidad de definir una frontera final, no fueron incorporadas dentro del marco de

esta investigacién, convirtiéndose en posibilidades de trabajo futuro.

Con el objetivo de lograr que el sistema. fuera capaz de realizar el andlisis
propuesto de senales ultrasénicas, se disefio una metodologia que consiste en
una etapa de preprocesamiento y construccién de muestras homogéneas que
permite eliminar algunos de los fenémenos intrinsecos en los sistemas basados
en ultrasonido, y una vez construidas es posible entrenar o usar a la red con
ellas. Para entrenarla, se construye un subconjunto de muestras y se aplica el
algoritmo de retropropagacion que ajusta los pesos de las conexiones de la red
para aprender el fenémeno descrito por las muestras. Una vez entrenada, la red

es capaz de analizar otros conjuntos de datos.

El orden de presentacién en este capitulo es el mismo utilizado en capitulos

anteriores: preprocesamiento, entrenamiento de la red y uso de la misma.

77
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6.1. Preprocesamiento y construccién de mues-

tras

La secuencia de pasos que conforman la etapa de preprocesamiento cons-
tituye una de las principales contribuciones de esta investigacién. Utilizando
Unicamente las propiedades fisicas, tanto del sistema de adquisicién, como del
fenémeno de propagacién del sonido, fue posible construir la representacién de
cada punto mediante regiones que contienen la mayor parte de la informacién
relevante de dicho punto. Posteriormente se realiza un muestreo uniforme de la
informacién ultrasénica de dicha regién utilizando un mecanismo basado en spli-
nes, permitiendo construir muestras de tamano uniforme capaces de alimentar
a una red neuronal.

Asi fue posible extraer informacién de una sefial heterogénea (perturbada por
fenémenos como atenuacién, amplificacién, pérdidas por acoplamiento y aper-
tura del 4ngulo de visién del transductor) para construir muestras homogéneas,
que constituyen los elementos que proveen de informacién a la red.

Sin embargo, se encontraron dos situaciones relacionadas con esta etapa
que eventualmente condicionan el funcionamiento del sistema. La primera es la
exactitud de los pardmetros que describen al sistema de adquisicién y la segunda
es la informacién que se obtiene en una situacién de oclusién (ver Seccién 2.1.5).

Con respecto a los pardmetros del sistema de adquisicién, el problema con-
siste en que las muestras que alimentan a la red dependen profundamente de
las regiones que se construyen utilizando los pardmetros y resulta indispensable
que la informacién relacionada con el punto de anélisis se encuentre dentro de la
regién. De lo contrario, la red recibe datos que no describen el punto de anélisis
y consecuentemente sus resultados son imprevisibles.

Para evitar esta situacién se proponen algunas opciones. La mds evidente
es asegurarse de obtener todos los parametros relacionados con el estudio ul-
trasénico (como el dngulo de visién del transductor, la velocidad de propagacion
del material, y las resoluciones y la distancia entre el transductor y la pieza).
Si todos estos datos son correctos, la regién que se construye corresponde exac-
tamente con el arco que cualquier elemento reflectivo produce en una secuencia
de trazas ultrasénicas y la red tendra toda la informacién para describirlo.

Otra opcién factible cuando se desconoce uno de los pardmetros, consiste
en aproximarlo utilizando la retroalimentacién visual que produce la interfaz

de propiedades ultrasénicas de la aplicacién. Esto se logra sobreponiendo el ar-
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co sintético sobre los arcos de los elementos reflectivos presentes en el estudio,
modificando el pardmetro hasta encontrar el valor que produce superposicio-
nes completas del arco sintético sobre todos los arcos de la imagen acustica.
Esta ayuda resulta 1til, por ejemplo, cuando se desconoce la distancia entre el
transductor y la pieza.

Una solucién alternativa, propuesta como trabajo futuro, consiste en modifi-
car la forma de la regién con la que se construyen las muestras (que actualmente
es un arco delgado) por una que abarque todas las regiones posibles que las va-
riaciones en los pardmetros puedan tener, es decir, una regién invariante a los
pardmetros (como puede ser un arco grueso o incluso un cuadrado). La ventaja
de esta solucién consiste en que el sistema de clasificacion prescinde de informa-
cién adicional al estudio ultrasdnico, a costa de un crecimiento en la regién de
analisis (lo que se traduce en mas nodos de entrada en la RN) y posiblemente en
una pérdida de generalidad de la red entrenada, pues el desempeiio se vincularia
alin mas con los estudios que contribuyeron al conjunto de entrenamiento.

Con respecto a la situacién de la informacién ante una oclusion, se observa
que la regién muestral podria no resultar completamente descriptiva, particu-
larmente cuando existen sombras producidas por elementos reflectivos de menor
profundidad. Por lo tanto, quiza sea importante incluir una caracteristica adi-
cional que indique a la red la proporcién de energia absorbida por los elementos
reflectivos, tanto a mayor como a menor profundidad, ya que esta informacién
podria ayudar a la red ya sea a describir de una mejor forma la regién de anélisis
o posiblemente a concluir que no existe informacién suficiente para producir una

respuesta.

6.2. Entrenamiento de la red

La conclusién mas importante a este respecto sugiere la existencia de un
compromiso entre la capacidad que tiene la red para describir los detalles de
un tipo de estudios y la generalidad con que aprende el fenémeno. Esto se
observé de manera reiterada al entrenar redes utilizando conjuntos de datos
formados por fuentes mixtas, cuyo desempeiio era bueno para indicar la posicién
de los elementos reflectivos pero no describia con detalle su contorno, comparado
con las redes entrenadas utilizando un solo tipo de datos. Sin embargo, lo que
ocurre en una aplicacion real (que opera dentro de algin sistema de produccién
o de control de calidad) es que el equipo de estudios ultrasénicos es siempre
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el mismo y la red que produce los resultados puede ser entrenada de manera
individual, de modo que no sea necesario llevar el aprendizaje de la red a ningin
nivel de generalizacién, conservando asi toda la resolucién.

Otra conclusién con respecto al entrenamiento de la red indica que el de-
sempeiio no se encuentra sensiblemente relacionado con su arquitectura. Es im-
portante resaltar este hecho porque contrasta con muchas otras aplicaciones de
RN en donde existen por lo general arquitecturas que producen resultados muy
superiores. En esta aplicacién, el rango de valores para la cantidad de nodos de
capa de entrada, como de neuronas en la capa oculta es amplio sin modificar
profundamente la funcionalidad. Cabe senalar, sin embargo, que la opcién de
utilizar una sola neurona en la capa de salida es posiblemente desafortunada,
principalmente porque la informacién relacionada con la regién de analisis, aun-
que se encuentra enfocada hacia el resultado de un punto, también se encuentra
relacionada con el resultado de toda una regién. Es probable que la idea de
construir una red con miltiples salidas y asociarlas a regiones en la vecindad
del punto de anilisis produzca mejores resultados, simplemente por agregar cri-
terios de evaluacién. Esta es la primera modificacién que el autor sugiere para
continuar la investigacién.

Una conclusién mas, respecto al entrenamiento de la red apunta a que no
resulta indispensable construir conjuntos de entrenamiento balanceados. Incluso
se puede afirmar que los mejores resultados durante la fase de entrenamiento
fueron obtenidos utilizando conjuntos de entrenamiento construido utilizando
casi la totalidad de la imagen (con lo cual, el porcentaje de participacién de la
clase “muestra-sin-falla” es muy superior al de la clase “muestra-con-falla”).

Por tltimo se puede afirmar que para el entrenamiento de la red, las modifi-
caciones al algoritmo original de retropropagacion son clave, tanto para acelerar
el proceso como para incrementar la eficacia. Gracias a esto fue posible duplicar

el nimero de experimentos realizados, con respecto a lo planeado.

6.3. Uso de la red

Los resultados obtenidos por la red satisfacen la mayoria de las expectativas
generadas sobre ésta. De hecho, la tnica expectativa insatisfecha consiste en la
incapacidad de producir una generalizacién total del fenémeno ultrasénico (es
decir, que cualquier red fuera capaz de analizar cualquier sefial), aunque en el
camino se comprendié la dificultad. Ciertamente es necesario considerar, por
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ejemplo, que la distribucién de la energia absorbida por cada transductor es
diferente a lo largo del dngulo de visién, (posiblemente mas intensa al centro y
menos en las orillas, por ejemplo). Consecuentemente se puede pensar que, en el
intento por disminuir la medida de error durante el entrenamiento, la misma red
ajusta los pesos que relaciona a cada entrada compensando las variaciones en
intensidad producidas por el cambio de a4ngulo, vinculdndose con un transductor

en particular, a la consecuente pérdida de generalidad.

Dentro de la industria, la utilidad de un sistema de andlisis de senales
ultrasénicas de ensayos no destructivos utilizando redes neuronales responde
perfectamente con la creciente competencia global que ha llevado a cambios
draméticos en los procesos productivos. Esta alineacién se produce al crear la
posibilidad de automatizar un proceso de control de calidad que se traduce en un
beneficio inmediato para el consumidor con una minima inversién en tecnologia.

Por otra parte, nos encontramos en un momento histérico en el que los ac-
tivos de industrias como la aerondutica o de la construccién encuentran fallas
estructurales con cada vez mayor frecuencia (producidas por el proceso natural
de envejecimiento), que eventualmente comprometen el funcionamiento de sus
equipos o el valor de sus inversiones. Esto incrementa la necesidad de mecanis-
mos de monitoreo que, junto a un sistema como el propuesto, facilita (y habilita)
Su uso a personas sin entrenamiento especializado.

En general, el enfoque de la industria ha cambiado hacia la idea de producir
con una calidad controlada, intentando construir productos sin fallas y evitando
la necesidad de revisar si éstos las tienen, sin embargo las fallas y la necesidad de
descubrirlas siguen en muchos procesos productivos y en casi todos los procesos
de mantenimiento, por lo que la investigacién y el desarrollo de herramientas

como la propuesta forman parte de un érea de investigacién sumamente vigente.
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