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Resumo

Este trabalho propde um classificador autbnomo ou um auxiliar de diagnésticos para identificacédo
de cordéo de solda. O classificador utiliza uma técnica computacional inteligente como tomador de
decisbes, Redes Neurais Artificiais (RNA), e técnicas de tratamento de imagens para auxiliar a
deteccao de descontinuidades em corddes de solda. Diversas amostras visualmente consideradas
como “boa” e “ruim” dos corddes de solda foram utilizados nesta pesquisa. Desse modo, compa-
rando-as com imagens previamente armazenadas, as quais foram utilizadas para treinamento e
testes/validacdo da RNA com bom nivel de acerto, para resultados iniciais, de um classificador
autdbnomo; considerando que respostas da rede menor que 0,5 foram arredondados para 0O, e
maior ou igual a 0,5 foram arredondados para 1. Por conseguinte, a aplicacdo da técnica proposta
tem como foco a identificagdo de porosidade no corddo de solda. Este tipo de falha esta entre as
trés descontinuidades mais comuns na indUstria metal mecanicas.

Palavras-chave: Descontinuidade, Porosidade, Rede Neural Artificial, Descontinuidades de Sol-
da, Inspecdo Autbnoma.

Abstract

This paper proposes an autonomous classifier or an auxiliary diagnostics to weld bead ID. The
classifier uses an intelligent computational technique as decision-maker, Artificial Neural Networks
(ANN), and imaging techniques to aid the detection of discontinuities in weld beads. Several weld
bead samples visually considered "good" and "bad" were used in this research. Thus, comparing
them with previously stored images, which are used for training/validating the ANN with a good
level of accuracy, for initial results, of an autonomous classifier; considering that answers lowers
than 0.5 are rounded to O, and higher than 0.5 are rounded to 1. Consequently, the application of
the proposed technique aims to identify the porosity in the weld bead. This type of failure is among
the three most common discontinuities in the mechanical metal industry.

Keywords: Discontinuity, Porosity, Artificial Neural Network, Weld Discontinuities, Autonomous
Inspection.

Resumen

Este trabajo propone un clasificador autbnomo o ayuda de diagndstico para la identificacion del
corddn de soldadura. El clasificador utiliza una técnica computacional inteligente como tomador de
decisiones, las Redes Neuronales Artificiales (RNA), y las imagenes para ayudar a la
desproteccion de las discontinuidades en las técnicas de tratamiento de los cordones de
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soldadura. Varias muestras consideradas visualmente como "bueno" y "malo” de los cordones de
soldadura se utilizaron en esta investigacion. Por lo tanto, comparando con imagenes
almacenadas previamente, que fueron utilizados para la formacién y las pruebas / validacion de
RNA con un buen nivel de exactitud, los resultados iniciales de un clasificador independiente;
mientras que las respuestas a la red menor que 0,5 se redondea a 0, y mayor que o igual a 0,5 se
han redondeado a 1. Por consiguiente, la aplicacion de la técnica propuesta tiene un ID de
porosidad para centrarse en el cordén de soldadura. Este tipo de falla se encuentra entre los tres
discontinuidades mas comunes en la industria metalmecanica.

Palabras clave: La Discontinuidad, La Porosidad, La Red Neuronal Artificial, Descontinuidades de
Soldadura, Inspeccion Autbnoma.

Introducao

Este artigo propbe a utilizagdo de uma técnica computacional inteligente classica, as
Redes Neurais Artificiais (RNAS) e técnicas de tratamento de imagens para auxiliar na detecgéo
de descontinuidades em corddes de solda.

No setor metallrgico, a area de soldagem é muito aplicada, principalmente nas areas de
montagem e manutencéo de pecas e/ou dispositivos mecanicos. Desse modo, a detec¢do da qua-
lidade da solda, em especial corddes de solda nesse trabalho, € uma area a ser explorada. Além
disso, a inspec¢éo de forma autbnoma ou semi-autbnoma pode ser relevante ao controle de quali-
dade de execucéo da soldagem.

Um exemplo: aplicagéo e problematica da porosidade na solda industrial. Em situacfes
gue apresentam a presenca de porosidade em corddes de solda de componentes de eixos auto-
motivos compromete-se a qualidade do produto, podendo levar até mesmo ao sucateamento de
todo o conjunto. Porosidade trata-se de um defeito em forma de cavidade que surge devido ao
aprisionamento de gases durante a solidificacdo do metal de solda. Existem varias maneiras de se
prevenir a formacdo de poros em juntas soldadas. Os métodos mais importantes, porém menos
investigados, sdo os métodos metallrgicos, que buscam reduzir a porosidade através dos para-
metros de soldagem. (RAMIREZ; HAN; LIU, 1994).

De modo a auxiliar na motivagdo desse trabalho, atualmente, em muitos casos o controle
de qualidade é feito por inspec¢éo visual. E comumente esse tipo de inspecédo classificada como
ensaio ndo destrutivo, na analise de corddes de solda. Porém, ha falta de mao de obra especiali-
zada.

A visdo computacional aplicada a inspecéo de solda é considerada uma importante ferra-
menta de auxilio a inspecao visual (RATNAN, 2008). A inspecao visual exige a interpretacdo exata
ou aproximada da superficie soldada, encontrando-se em pontos de dificil acesso visual, alvo de
estudos da captura de imagens em mais de um angulo.

A descontinuidade é qualquer interrupcao da estrutura tipica de uma junta soldada, é con-

siderada quando ndo ha homogeneidade das caracteristicas fisicas, mecanicas ou metallrgicas
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do material ou da solda (MODENESI, 2001). Foram classificadas 40 descontinuidades, contudo,
nem todas sao consideradas defeitos. O defeito € definido a partir da ndo conformidade as especi-
ficacBes estabelecidas no projeto em execucao, aos valores e a tolerancia, para reparos ou substi-
tuicbes da solda.

As trés descontinuidades em solda mais comuns no setor industrial sdo: mordedura, trin-
cas e porosidade. Neste trabalho € abordada a identificacdo de porosidade, considerando que
varios fatores influenciam a formagéo de poros no corddo de solda, como: sujeira, oxidagéo, umi-
dade, corrente incorreta, velocidade de soldagem alta, composicdo dos gases incorreta
(MODENESI, 2001). Para deteccéo da porosidade, de um modo geral, utiliza-se a inspecéo visual,
como no corddo de solda demonstrado na Figura 1. E a classificacdo proposta sera de forma bina-
ria, conforme ou ndo conforme, em outras palavras “boas” ou “ruins”. Desse modo, a tomada de

deciséo sera feita pela RNA apos treinamento e validagéao.

Figura 1 — Cordao de solda com presenca de poros
Fonte — Autoria prépria

A presenca dos poros fragiliza a solda, diminui a resisténcia e facilita a oxidagéo. Os poros
gue nao estdo na superficie da solda exigem a utilizacdo de outros de ensaios para sua deteccao.
Alguns fatores que formam poros sédo: contaminacdes; oxidacdo; umidade na superficie do metal
de base, no consumivel ou no equipamento de soldagem; perturbacdes no gas de protecdo; cor-
rente de soldagem excessiva. Segundo Modenesi (2001), a degradacdo do revestimento ou o
consumo excessivo de desoxidantes favorecem a evolugédo de gas carbénico na poca de fuséo e
a formacéo de porosidade.

A presenca de porosidade deixa a solda fragil, fato que pode levar a sérias consequéncias
caso nédo seja corrigido durante o processo de fabricacao.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: A secdo 1 apresenta a uma breve fun-
damentacdo da metodologia empregada no desenvolvimento da pesquisa. A se¢do 2 apresenta
aspectos de desenvolvimento do classificador neural com aplicagédo de técnicas de visdo compu-
tacional. A secdo 3 mostra resultados; e, finalmente, nas consideracgdes finais, conclui-se e suge-

rem-se futuros trabalhos.

1 Metodologia

1.1 Técnica Computacional
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O Matlab foi utilizado na implementacdo da RNA e no tratamento de imagem. Este altimo
aplica-se a duas areas, a melhoria da informacéo visual, para interpretacdo humana; e o proces-
samento de dados, para a percepcdo automatica por meio de maquinas. Segundo Gonzéles e
Woods (2000), a visdo computacional é responséavel pela visdo artificial de uma maquina e a in-
terpretacdo do meio, através de tratamento e analise das imagens. As informacdes das imagens
capturadas por cameras de video, sensores e scanners permitem reconhecer, manipular e em
alguns casos tomar decisdes sobre os objetos que a compde.

Na maioria dos projetos envolvendo visdo computacional, encontram-se algumas caracte-
risticas comuns como, por exemplo, aquisicdo de imagens, pré-processamento, extracao de ca-
racteristicas, deteccdo, segmentacado e processamento de alto nivel (REHEM; TRINDADE, 2009).
No desenvolvimento deste trabalho a maioria delas foi utilizada.

O primeiro passo foi aquisicdo de imagens com a captura das imagens dos corddes de
solda corpos de prova pré-fabricados. As imagens foram registradas tomando cuidado com a uni-
formidade de posicionamento da caAmera e iluminagdo do ambiente. Devido ao baixo numero de
corpos de prova (250 mm) de comprimento, foi necessario particionar as imagens inicialmente

obtidas, em cinco partes.

Figura 2 Resultado do filtro de contraste e |nten5|dade
Fonte - Autoria prépria
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Figura 3 - Soma total de pixels contidos na imagem
Fonte - Autoria prépria
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O segundo passo foi extracao de caracteristicas, por métodos de detec¢ao bordas, brilho e
contagem de pixels. A extracdo de caracteristicas foi fundamental, para a obtencdo dos dados
numeéricos das imagens, por meio de filtro granulométrico presente no Matlab, aplicados a RNA no
projeto, possibilitando o reconhecimento de padrdes de solda.

Para utilizar o filtro, o primeiro passo é maximizar o contraste de intensidade da imagem. O
passo seguinte é redimensionar a intensidade da imagem, preenchendo toda a gama dinamica de
dados, conforme Figura 2.

A granulometria detectada pelo filtro calcula a distribuicdo do tamanho de objetos, sem

segmentacao e, o tamanho dos flocos de uma imagem, como mostra a Figura 3.

1.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais inspiradas na estrutura neural de
organismos inteligentes, e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Uma rede neural é
uma estrutura de processamento de informagé&o distribuida paralelamente na forma de um grafo
direcionado, com algumas restricbes e definicbes proprias. Os nos deste grafo sdo chamados
elementos de processamento, e suas arestas sdo conexdes, que funcionam como caminhos de
conducéo instantanea de sinais em uma Unica dire¢do, de forma que seus elementos de proces-
samento podem receber qualquer nimero de conexdes de entrada. Estas estruturas podem pos-
suir memoria local, e também possuir qualquer nimero de conexdes de saida desde que os sinais
nestas conexdes sejam 0s mesmos. Portanto, estes elementos tém na verdade uma Unica cone-
xao de saida, que pode dividir-se em copias para formar multiplas conexdes, sendo que todos
carregam o mesmo sinal (MENDONGCA, 2011).

Redes Neurais Artificiais sdo aproximadores universais de funcgfes; e algumas de suas
aplicacBes séo: reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle (HAYKIN, 2008). Existem tra-
balhos correlatos na literatura com aplicacdo de RNA em calibracdo de cameras: Pedra e colabo-
radores (2013); em inspecao visual, como, por exemplo, o trabalho de Verbancsics e Harguess
(2015); o trabalho de Santos e colaboradores (2011), para classificagdo de padrdes de escoamen-
to de petrdéleo, utiliza Técnicas de Visdo Computacional e Redes Neurais Atrtificiais. Especifica-
mente na area de inspecdo de soldas, o trabalho de Ratnan (2008). Nesse contexto, devem-se
citar também trabalhos que vislumbram aprimorar arquiteturas das RNA, como, por exemplo, a
Tese de Doutorado de Boccato (2013); e trabalhos com arquiteturas recentes baseadas em ma-
guinas desorganizadas, como, por exemplo, o artigo de Boccato e colaboradores (2011).

De um modo geral, as RNAs tém a capacidade de generalizacdo, a qual pode ser definida
como a capacidade de se obter saidas corretas para novos dados de entrada a partir de diferentes
amostras de treinamento (ZHANG et al., 2003), capacidade explorada nesse trabalho; os conjun-

tos de treinamento foram escolhidos de forma aleatéria. Outra caracteristica é a capacidade de
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auto-organizacao ou plasticidade dos neurdnios, ou seja, num processo de aprendizagem é pos-
sivel alterar os padrdes de interconexdo entre seus elementos (SPANDRI, 2000).

Inspirada nos conceitos e fundamentos citados surgiram diferentes arquiteturas, estruturas
e aplicacdes. Neste trabalho, foi utilizada uma rede classica, fortemente utilizada na literatura
(MENDONCA, 2011; SILVA; SPATTI; FALUZINO, 2011) Redes Perceptron Multicamadas (PMC).
A Figura 4 apresenta a arquitetura classica multicamada, formada pelos neurdnios das camadas
de entrada, intermediaria e saida interconectada.

Cameda oculta

Wi2

Figura 4 - Redes Perceptron Multicamadas (PMC)
Fonte - Adaptado de Mendoncga (2011)

O aspecto principal da RNA é o aprendizado, ou seja, sua capacidade de aprender com
ambiente e melhorar o desempenho. O algoritmo de aprendizado deve conter um conjunto de re-
gras bem definidas para a solucdo de um problema. Sabe-se, conforme Silva e colaboradores
(2010), que ha algoritmos especificos para cada modelo de RNA, a diferenca esta na forma com
gue cada um modifica seus pesos para alcancar o objetivo desejado.

A RNA escolhida foi a Perceptron multicamadas associada ao método de aprendizagem
supervisionado, treinada pelo algoritmo Levenberg Marquadt (HAGAN; MENHAJ, 1994). Esse
algoritmo é fortemente utilizado na literatura na sua versao original ou em variagdes como, por
exemplo, o trabalho de Costa e colaboradores (2002).

O passo inicial de aplicacdo de algoritmos supervisionados é o de treino; é desenvolvido
seguindo uma sequéncia légica que consiste de: obter o conjunto de amostras de treinamento;
associar o vetor de saida desejado para cada amostra, no caso desse trabalho dois valores dis-

cretos 0 e 1, valores de saida.
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Definida a arquitetura e o algoritmo de treinamento da Rede Neural Atrtificial, o proximo
passo consiste em se definir o nimero de neurbnios da(s) camada(s) intermediarias, as quais po-
dem ser de mais de uma, caso o dominio do problema tenha mais de uma base de dados, como
por exemplo trabalho de visdo computacional em ambientes 2-D ou 3-D por meio de neurocalibra-
¢do, como por exemplo o trabalho de Mendoncga, Castanho e Silva (2003) e de Pedra e colabora-
dores (2013).

Esse numero pode ser obtido por meio de estimativas iniciais (HAYKIN, 2008), nesse tra-
balho foi utilizada a técnica de poda; trata-se de escolher aleatoriamente um nimero inicial alto de
neurdnios e, em seguida, vir “podando”, objetivando manter o desempenho (BARRETO, 2007).
Apés a essa etapa, deve-se especificar a taxa de aprendizagem e precisado requerida, o procedi-
mento de escolha de precisdo deve ser cuidadosamente observado porque esta relacionado com
a complexidade do problema em si, como néo linearidades, correlagdo entre as variaveis, ruidos,
precisdo de aquisicdo dos dados, entre outros; neste trabalho, por se utilizar dados reais com céa-
meras de baixa preciséo e baixo custo, estimou-se um erro de 10° para os valores estimados pela
RNA e os dados reais, em tempo de treinamento.

Um dos principais paradigmas relacionados ao aprendizado de uma RNA, segundo Haykin
(2008), é o aprendizado supervisionado; no qual a rede recebe a resposta desejada em relagédo
aos dados de entrada; normalmente utilizado nas Redes Perceptrons Multicamadas (PMC), e
conseguintemente utilizado no desenvolvimento desse trabalho.

Nesse contexto, devem-se citar os 3 paradigmas da aprendizagem:

e Aprendizado supervisionado: é baseado em um conjunto de exemplos de estimu-
lo/resposta (ou entrada-saida);

e Aprendizado por refor¢o: o comportamento da rede é avaliado apenas com base em algum
critério numérico, fornecido em instantes espacados de tempo;

e Aprendizado ndo-supervisionado: é baseado apenas nos estimulos recebidos pela rede

neural. Basicamente, a rede deve aprender a “categorizar” os estimulos.

2 Desenvolvimento do Classificador Neural
A partir das imagens de corddes de solda pré-fabricados de 250 mm de comprimento total.

A Figura 4 apresenta corddes de solda conforme.

s . snadl

. - - #“--ﬁb\.MMMN . i
Figura 4 - Corddes de solda conforme.
Fonte - Autoria prépria
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A Figura 5 apresenta corddes de solda ndo conforme.

Flgura 5 - Solda néo conforme.
Fonte - Autoria prépria

Na Figura 6, as imagens feitas do mesmo angulo e iluminacgéo, obtendo resultados satisfa-

torios na identificacdo da presenca de poros.

Figura 6-Presenca de poros
Fonte - Autoria prépria

Inicialmente, visando a segmentacdo de imagens foram realizados testes, com os filtros
Sobel para a deteccdo de contornos no processamento de imagens; e Gradmag para realcar as

linhas verticais e horizontais, no fundo escuro, destacando a borda da imagem.

Figura 7 - Imagens de corddes de solda conformes
Fonte - Autoria prépria

A segmentacdo das imagens permitiu uma andlise visual das caracteristicas fisicas dos
cordBes de solda, sugerindo padrbes, para andlise de descontinuidades na solda. Este tipo de
recurso é alvo de varios estudos, inclusive na area petrolifera, para escoamentos em tubulacdes,
utilizando rede neural para classificacdo de padrées de imagem (SANTOS, 2010).

No primeiro experimento, as imagens foram recortadas para melhorar o processamento do
software, e nelas aplicadas o filtro. Na Figura 7, foram utilizadas imagens de corddes de solda

conformes. A Figura 8 apresenta imagens de corddes de solda ndo conformes.
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Figura 8 - Imagens de corddes de solda ndo conformes.
Fonte - Autoria prépria

Diversos filtros foram utilizados a fim de se detectar quantitativamente resultados que pu-
dessem ser apresentados para uma RNA para classificacdo dos dois padrdes inicialmente propos-
tos nesta pesquisa. Os resultados obtidos apds o tratamento com Gradmag apresentaram diferen-
¢as, ndo satisfatorias. Considerando que a olho nu n&o é possivel identificar uma descontinuidade

e a interpretac@o da imagem fica impraticavel, observadas nas Figuras 9 e 10.

Figura 9 - Imagens tratadas com Gradmag
Fonte - Autoria prépria

Figura 10 - Imagens de solda ndo conforme com Gradmag
Fonte - Autoria prépria

Figura 11 - Cordéo de solda conforme aplicando o Gradmag
Fonte - Autoria prépria

A Figura 11 mostra um exemplo de corddo de solda conforme, e na Figura 12 mostra o
cordado de solda com poros, as duas figuras no formato continuo. Entretanto, somente confirma-
ram os resultados das anteriores, em que ndo se pode distinguir a qualidade entre conformidade e

ndo conformidade, termo técnico utilizado nas indUstrias.
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Figura 12 - Cordao de solda com poros aplicando o Gradmag
Fonte - Autoria prépria

Ja a aplicacdo do filtro Sobel também nao permitiu diferenciar as soldas de boa e ma qua-
lidade com as caracteristicas extraidas. Na tentativa de obter um resultado satisfatério foi utilizado
o filtro, disponivel no MatlabR13, o filtro granulométrico.

A leitura da imagem pelo filtro granulométrico resulta em um gréfico com o ndmero de
pixels presentes na imagem, a diferenca € visivel entre a solda conforme da Figura 13 e a solda

com presenca de poros da Figura 14.
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Valor de Pixels na soma de objetos abertos (intensidade)
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Raio de abertura (p\xé\)
Figura 13 - Solda conforme (sem a presenca de poros)
Fonte - Autoria prépria
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Figura 14 - Solda com presenca de poros
Fonte - Autoria prépria
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Para utilizar a Rede Neural é necesséria a extracdo dos dados numéricos dos gréaficos ge-
rados a partir das imagens filtradas na granulometria. Esses dados foram gerados a partir das

imagens recortadas dos corpos de prova, apresentados na Figura 15.

Figura 15 - Cordéao de solda conforme versus cordao solda porosa
Fonte - Autoria prépria

Nos corpos de prova foram produzidos 70 recortes, 60 deles aplicados na forma granulo-
meétrica, cujos valores gréaficos extraidos foram utilizados no treino da rede; e os 10 restantes para
a etapa de teste da rede e validagdo desta, apresentado na Figura 16.

% 105 Soma dos valores de pixels na imagem aberta em func¢do do raio
T T T
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Figura 16 - Granulometria da solda conforme
Fonte - Autoria prépria

As imagens que apresentavam solda com presenca de poros totalizaram uma menor con-
tagem de pixels, sendo que sua nitidez foi comprometida, devido ao nimero de pontos de porosi-
dade com pouca tonalidade.

Cada recorte foi ordenado de 01 a 36 séao provenientes de corddes de solda conforme, e
de 37 a 60 séo de cordbes de solda com presenca de poros.

Os recortes passaram pelo filtro granulométrico, aplicados em uma escala de 23 pontos,
Esses dados (XDATA) representam o numero das amostras (entradas da RNA); e h4 uma saida
(YDATA), os valores numeéricos da curva granulométrica como previam diferenciagdo apresentada

na rede das amostras boas e ruins.
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Existe a necessidade de pré-processamento dos padrbes de treinamento e teste, visando
aspectos de melhoria do desempenho da RNA. As etapas de implementacéo envolvidas, na fase
de treinamento, apds o treino, a etapa de teste/validacdo (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2010), da
Figura 17.

Para o teste da RNA foram separados 10 recortes dentre as 70 imagens recortadas a partir
dos corpos de prova pré-fabricados, dentre elas, 50% apresentavam solda conforme enquanto a
outra metade solda com presenca de poros. Os dados numéricos foram extraidos das imagens da
e foram inseridos para o treino da rede, e foram acrescentados ao algoritmo de teste a fim de
comprovar a eficacia da RNA treinada. Salienta-se que a RNA possui 23 valores de entrada e 1
valor de saida binéario (0 para corddes ruins e 1 para corddes de solda bons).

A Figura 17 mostrou o treinamento da RNA com erro de saida 10°. N&o foi possivel au-
mentar o erro de saida para 10°%, valor idealmente estimado em grande parte dos trabalhos na
literatura, pela presenca de ruido nas imagens. Com o valor do erro estabelecido foi possivel atin-
gir 100% de acerto, considerando valor 0.5 como linha de corte, satisfatorios por ser trabalho inici-

al e ter utilizado cameras “of the shelf’, ou baixo custo.

Melhor desenpenho de treinamento NalN na época’s

Erro Quadratico Médio (mse)

1
0 05 1 2% 2 25 3 35 4 45 5
5 Epocas

Figura 17 - Treinamento da Rede Neural (nimero de épocas)
Fonte - Autoria prépria

Pela observacdo do numero de épocas e precisdo da rede um numero de 30 neurdnios foi
determinado, aplicando técnica de poda e reduzindo a proposta de arquitetura inicial (100 neur6-
nios). Detalhes da Tabela 1, como nimero méaximo de épocas, deve ser estimado; caso a RNA
ndo atinja o erro estimado com esse numero o processo de treinamento € encerrado. Uma época
caracteriza um ciclo de treinamento da Rede com todos os valores de entrada e saida apresenta-

dos para a mesma.
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Tabela 1 - Parametros arquitetura RNA.

N° de neurbnios 30
N° de camadas 1
N° de épocas Maximo (critério de parada rede). 1000
Erro final 0,00001

Fonte - Autoria prépria

3 Resultados do Classificador Neural

Os resultados apresentados pelo classificador neural obtiveram uma porcentagem de acer-
to de 100%, com 10 imagens separadas para o teste e validagdo da proposta. A aproximacao
ocorreu dentre as imagens numeradas de 1 a 5, correspondentes a solda porosa. A sequéncia de
imagens de 6 a 10, contudo, corresponde a solda que apresentou 0 acerto com aproximagao.

Na Tabela 2, apresentam-se os resultados numéricos estimados pela de saida da RNA de

0 e de 1, na tentativa de identificagdo de padrdes.

Tabela 2 - Resultados apresentados pela RNA (teste com alteracéo do erro).

Qualidade solda Saida Rede Diagnéstico
1. Solda porosa 0,0020 POROSA
2. Solda porosa 0,0024 POROSA
3. Solda porosa 0,0138 POROSA
4. Solda porosa 0,0019 POROSA
5. Solda porosa 0,0019 POROSA
6. Solda conforme 0,5480 CONFORME
7. Solda conforme 0,9002 CONFORME
8. Solda conforme 0,1848 CONFORME
9. Solda conforme 0,9947 CONFORME
10. Solda conforme 0,9260 CONFORME

Fonte - Autoria prépria

Consideracgdes Finais

Os resultados obtidos pelo classificador neural foram satisfatérios. Em amostras de testes
com 10 imagens testadas na RNA, houve 10 acertos entre solda conforme e porosa, com aproxi-
macdes numéricas. Com realizacao de exaustivos testes alterando o erro de treinamento, foi pos-
sivel obter 100% de acertos nos diagnosticos numericamente apontados pelos testes da RNA. Em
outras palavras, as respostas numéricas encontradas foram com boa aproximacdo da saida da
rede. Com os valores de fronteira (zero e um) utilizados em tempo de treinamento.

De um modo geral, o classificador demonstrou autonomia, através de seus resultados é

possivel analisar dados extraidos de imagens de corpos de solda e estabelecer padrdes.
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Futuros trabalhos enderecam aplicacdes em mais areas de andlises de descontinuidades
presentes em soldas industriais, utilizando cameras de alta definicdo e mais angulos de observa-
¢do. E, finalmente, futuros trabalhos também enderecam arquiteturas de RNAs mais modernas
como, por exemplo, Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM), Maquinas Desorganizadas, entre
outras.

Espera-se ter contribuido com a &rea de controle de qualidade com a apresentacdo de um
classificador autdnomo, baseado em técnicas de tratamento de imagens e Redes Neurais Artifici-

ais.
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