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Em reconhecimento de padrdes de defeitos de soldagem em radiografias, ha
basicamente dois campos de pesquisa: um deles envolve técnicas de segmentagdao da
imagem radiografica, extracdo de caracteristicas e classificagdo dos defeitos; e o outro
envolve métodos baseados na analise dos perfis em niveis de cinza transversais ao
corddo de solda. Foi estudado o uso do perfil transversal ao corddo de solda para
deteccdo e classificacdo de defeitos de soldagem em radiografias. Estes perfis foram
pré-processados e agrupados em conjuntos de treinamento e teste, sorteados usando
técnicas de amostragem aleatoria. Avaliou-se o desempenho dos classificadores lineares
e ndo-lineares de padrdes implementados usando redes neurais artificiais do tipo
feedforward com algoritmo de treinamento supervisionado. Foi avaliada também a
utilizacdo de redes neurais semi-supervisionadas na deteccdo e classificacdo destes
defeitos. A acuracia destes classificadores foi estimada com base nos resultados de cada
conjunto. Técnicas de componentes principais de discriminagdo também foram
utilizadas para visualizacdo em duas dimensdes do nivel de separagdo entre as classes.
As redes neurais supervisionadas proporcionaram sucesso de até 98% na classificacdo
dos defeitos. As redes tipo semi-supervisionada forneceram padrdes para cada classe de

defeito e ndo defeito estudadas neste trabalho.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

DETECTION AND CLASSIFICATION OF WELDING DEFECTS IN
RADIOGRAPHIC FILMS USING TRANSVERSAL PROFILE TO THE WELD
SEAM

Germano Xavier de Padua

December/2004

Advisors: Joao Marcos Alcoforado Rebello

Luiz Pereira Caldba

Department: Metallurgical and Materials Engineering

In pattern recognition applied to welding defects in radiographic examination,
there are basically two research fields: techniques that involve segmentation of
radiographic image, extraction of features and classification of the defects; and methods
based on analysis of profiles in gray level traverse to weld seams. In this work, we
present the results of a study for detection and classification of welding defects in x-rays
using traverse profiles to the weld seam. The resulting profiles were pre-processed and
set into input pairs of training and test, selected using techniques of random sampling.
The performance of linear and non linear classifiers, which were implemented using
feedforward networks with supervised training, was evaluated. Neural Networks
implemented by semi-supervised classifier were also evaluated. The accuracy of these
classifiers was evaluated based on the results of each set input. Techniques of principal
components of nonlinear discrimination were also used for visualization in two-
dimensions of the separation among the classes. Supervised neural network (nonlinear
classifier) provided up to 98% successful classification of defects. Semi-supervised
neural network provided patterns for each class of defect and non defect studied in this

work.
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1- INTRODUCAO

Estruturas soldadas, submetidas a condigdes criticas de operacdo, sao
freqiientemente inspecionadas por Ensaios Nao Destrutivos, pois uma falha pode
acarretar grandes perdas, como vidas humanas, danos ambientais, perdas materiais e
lucros cessantes. O ensaio radiografico ¢ largamente utilizado para inspecionar e
assegurar a qualidade das juntas soldadas, sendo as radiografias obtidas em filmes, os
quais sdo examinados visualmente por um inspetor treinado e qualificado utilizando um
negatoscopio”.

Recentes desenvolvimentos chegaram a radioscopia (radiografia em tempo real)
e a radiografia digital que utiliza uma tela sensivel a radiacdo, ao invés do filme
radiografico, que ¢ reconhecida em um computador que produz a imagem digital.
Contudo estes processos ainda sdo incipientes ¢ ndo estdo difundidos suficientemente
para substituir o processo convencional, implicando em alto custo.

Por outro lado, a interpretacdo visual da qualidade da solda baseada em imagens
radiograficas digitalizadas ou de filmes, obtidas por qualquer que seja o processo,
embora seja o unico método atual reconhecido legalmente pelas instituigdes
normalizadoras, pode em alguns casos apresentar situagdes onde o fator subjetivo crie
alguma dubiedade na interpretagdo da natureza das descontinuidades, isto é, sua
classificagdo. Acredita-se que a interpretacdo radiografica automatizada, se
desenvolvida com sucesso, serda uma ferramenta que tornara esta atividade mais
objetiva, consistente e produtiva.

Existem alguns sistemas, ainda em fase inicial, que visam a automatiza¢do ou

semi-automatizagdo do processo de interpretacdo das radiografias de soldas. Estes

* Equipamento utilizado para observagdo de radiografias, consistindo basicamente de uma ldmina de
acrilico, onde ¢ colocada a radiografia, e iluminagdo por tras da mesma.



sistemas, na maioria das vezes, sao divididos em quatro principais etapas, a saber:
digitalizagdo da radiografia (aquisi¢do da imagem), extracdo do corddo de solda,
deteccdo de defeitos e, por fim, sua classificacdo. A primeira etapa, que consiste da
digitalizagao do filme radiografico, pode ser realizada em um escaner desenvolvido para
este fim com capacidade de proporcionar resolugdo adequada. A extra¢ao do cordao de
solda pode ser feita por um algoritmo de tratamento de imagens para extrair desta
imagem somente a area de interesse e reduzir o tempo gasto nas etapas subseqiientes,
eliminando informagdes irrelevantes, como as referentes ao metal de base. Na deteccdo
dos defeitos normalmente sdo aplicados algoritmos para o reconhecimento de anomalias
no perfil da imagem, através de sistemas de inteligéncia artificial (redes neurais ou
logica fuzzy) e devem, supostamente, prever a existéncia de irregularidades ao longo da
imagem da solda. Assim, a classificagdo dos defeitos também pode ser executada por
um sistema de reconhecimento de padrdes ou utilizando arvores de decisdo, de forma
que o defeito encontrado anteriormente seja reconhecido dentre os diversos tipos,
considerando a sua geometria, localizacdo dentro do corddo e outras particularidades
relativas ao sinal. E por fim, o julgamento do defeito quanto a aceitacdo de acordo com
a norma ou codigo aplicavel, como o Cédigo ASME (American Society of Mechanical
Engineers) [1], destinado a execugdo de projeto e fabricagdo de vasos de pressdo,
caldeiras para geracdo de vapor, tubulagdes para transporte de petrdleo, gas e
combustiveis, etc.

O desenvolvimento de um sistema automatico visa minimizar a influéncia do
fator humano na inspecdo radiografica, que implicam em redugdo da confiabilidade
nestes resultados. Exemplos destas limitagdes sdo: acuidade visual, subjetividade na
interpretacdo, ambiente de trabalho (ruido, calor, vibragao, etc.), tempo da jornada de

trabalho, exaustao apods longos periodos, experiéncia do inspetor, etc.



Fucsok[2] relata que dentre um grupo de inspetores com experiéncia de 6 meses
a 35 anos, o desempenho do melhor inspetor ¢ de 90% de acerto nas indicacdes, sendo a
média de acerto 68%. Domech[3] estudou a influéncia do fator humano na
confiabilidade da inspecdo por Ultra-som, que por ser executada pelo homem, possui
limitagdes idénticas a interpretagdo radiografica, observando na pratica a baixa
confiabilidade do inspetor durante o ensaio. Tais fatos orientam diversas pesquisas para
o desenvolvimento de um sistema que torne a interpretagao de radiografias de juntas
soldadas automatica, garantindo ainda que o desempenho seja no minimo idéntico ao do
inspetor.

O presente trabalho visa contribuir de forma relevante para o desenvolvimento
de um sistema automatico ou semi-automatico de interpreta¢do radiografica utilizando
ferramentas de reconhecimento de padrdes. Para tanto foi desenvolvida uma
metodologia até o momento ndo relatada em qualquer publicagdo anterior, na qual o
perfil transversal a solda em niveis de cinza ¢ utilizado como entrada nos classificadores
lincares e ndo lineares, implementados por redes neurais com treinamento
supervisionado por retropropaga¢ao do erro para a detecgdo e classificagcdo de defeitos.
Foram obtidos ainda, os padrdes representativos de cada classe de defeito através das
redes neurais tipo ART, que posteriormente, também foi utilizada como classificador.

A qualidade da imagem radiografica ¢ essencial para a aplicacdo da metodologia
empregada neste trabalho, tanto em termos de digitalizagao (relagdo sinal/ruido) quanto
a defini¢do e contraste observado nas diferentes regides da solda, pois os perfis
transversais a solda devem ser representativos em relagdo a classe de defeito a que
pertencem ou caso ndo possua defeitos.

Os perfis transversais devem ser pré-processados antes de serem submetidos aos

classificadores de forma a otimizar o desempenho dos classificadores e obter-se um



conjunto de dados homogéneo. Para tanto, foram utilizadas técnicas de normalizagao,
interpolagdo e suavizacdo, com os devidos cuidados para que ndo sejam perdidas
informacdes relevantes ao objetivo do trabalho, como por exemplo a suavizagao
excessiva, que levaria ao nao reconhecimento de um determinado defeito ou a uma
classificagdo incorreta. A metodologia empregada no pré-processamento foi
implementada apds algumas proposi¢des, inclusive pelo fato de as publicagdes ndo
definirem claramente as técnicas utilizadas. Ao fim desta etapa foram obtidos conjuntos
de sinais que representam todas as classes de defeitos de soldagem, bem como a
inexisténcia de defeitos.

Na implementacdo das redes neurais foram utilizadas estruturas do tipo
supervisionada e semi-supervisionada. Para as redes neurais supervisionadas, o
algoritmo de treinamento utilizado foi o de retropropagacdo do erro [4], tendo sido
aplicado o procedimento de validacdo como critério de parada do treinamento.
Inicialmente, foram utilizados classificadores lineares para avaliar a capacidade de
separagdo entre duas classes (com defeito e sem defeito), bem como a melhoria do
desempenho promovido pelo pré-processamento. Apos estabelecer o pré-processamento
adequado, foram utilizados classificadores ndo-lineares, que foram avaliados tanto para
detecg¢do de defeitos quanto para sua classificagdo. Foram utilizadas redes neurais tipo
feedforward com treinamento supervisionado por retropropagag¢do do erro e redes
neurais do tipo ART Modificadas com treinamento semi-supervisionado [5, 6].

Os resultados obtidos foram muito satisfatorios, apresentando indice de acerto de
até 98% quando se utiliza o classificador ndo-linear implementado por redes neurais
artificiais supervisionadas, com treinamento por retropropagacdo do erro. Podendo ser
considerado um dos melhores resultados obtidos neste tipo de desenvolvimento quando

comparado as publica¢des dos principais pesquisadores nesta area[7, 8, 9, 10].



Utilizando as redes neurais tipo ART Modificada, com treinamento semi-
supervisionado, obtivemos um indice de acerto abaixo daquele obtido com as redes
supervisionadas, porém considerados viaveis para esta aplicacdo. Foram obtidos ainda
os padroes representativos de cada classe de defeito e ndo defeito estudadas neste
trabalho.

Considerando as abordagens acima, a distribui¢do do contetido deste trabalho foi
feita como apresentado abaixo.

No capitulo 2 apresenta-se uma revisao bibliografica acerca dos processos de
automatizacao da interpretagdo de radiografias de juntas soldadas digitalizadas, dando
maior énfase ao processo de detecgdo e classificagdo de defeitos em perfis transversais
ao cordao de solda radiografados, com os classificadores implementados por redes
neurais artificiais por se tratar da linha de trabalho para o desenvolvimento da tese.
Outras linhas de pesquisa sdo apresentadas para complementar esta revisdo, como a
extracdo do cordao de solda e a utilizacdo de algoritmos fuzzy.

No Capitulo 3 ¢ feita uma descricdo da metodologia de pesquisa utilizada no
desenvolvimento deste trabalho, incluindo uma relagdo dos padrdes radiograficos
utilizados ¢ o método de implementagdo dos classificadores. No capitulo 4, os
resultados sdo apresentados e discutidos. No Capitulo 5 serdo apresentadas as
conclusdes obtidas pela analise dos resultados apresentados, seguidas das sugestdes para
trabalhos futuros. No capitulo 6 sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas
na elaboragdo da tese. Para finalizar, apresenta-se nos apéndices exemplos de imagens
radiograficas contendo os defeitos de soldagem mais comuns utilizadas no
desenvolvimento desta tese, além dos artigos publicados ao longo do desenvolvimento

deste trabalho.



2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, foi feita uma revisao do estado da arte envolvendo publicagdes a
respeito da automatizacao das etapas de interpretacdo de radiografias de soldas, com
destaque aos processos de deteccdo e classificacdo de defeitos a partir de imagens
digitalizadas. Nota-se a necessidade de um tratamento prévio da imagem digitalizada,
envolvendo suaviza¢do, normalizagdo, redugdo/eliminagdo do ruido e realcamento da
solda, além de algoritmos aplicados a extracdo da solda e deteccdo dos defeitos.
Finalmente, os processos de automatizacdo da inspe¢do envolvendo sistemas de

reconhecimento de padrdes, principalmente redes neurais artificiais.

3

E importante ressaltar que o tema desta tese encontra-se em fase inicial de
desenvolvimento, inclusive em ambito mundial, havendo pouca disponibilidade de

publicagdes abrangendo a automatizacao da inspecao radiografica.

Kehoe e Parker[11] revisaram as varias técnicas de processamento de imagem
para deteccdo automadtica de defeitos em imagens radiograficas. Enfatizaram a
necessidade de realgamento da imagem radiografica em um sistema de processamento
de imagem e os métodos disponiveis para tal. Os autores incluiram nesta lista, técnicas
de redugdo de ruido, técnicas de realcamento do contraste ¢ métodos de detecgdo de
defeitos. Os resultados do processamento de imagens foram obtidos para imagens
digitalizadas a partir de filmes fotograficos, contudo, acredita-se que estas técnicas
possam ser igualmente aplicadas a imagens radiograficas digitalizadas. Mery[12]
simulou a presen¢a de defeitos na radioscopia de fundidos para a industria automotiva,
onde fica clara a necessidade de um processamento de imagens antes de qualquer

inspegao.



Em um levantamento do estado da arte em sistemas de inspecdo de juntas
soldadas em filmes radiograficos digitalizados verifica-se que até o momento nao existe
um sistema operando plenamente. As pesquisas nesta area utilizam diversos parametros,
tanto geométricos, extraidos diretamente da imagem radiografica, quanto do perfil em
niveis de cinza transversal a solda. Pode-se ainda utilizar filtros diretamente na imagem
de forma a ressaltar defeitos ndo muito claros devido ao baixo contraste. Tais
parametros geralmente sdo processados em sistemas baseados em redes neurais

artificiais, algoritmos fuzzy ou ainda arvores de decisdo.

2.1 Pré-Processamento dos Parametros Radiograficos

O desenvolvimento de um sistema completo para inspe¢do de radiografias
compreende, além do pré-processamento da imagem digitalizada, na maioria das vezes,
a extra¢do do corddao de solda como etapa inicial. O objetivo desta etapa é reduzir a
quantidade de informagdes a serem processadas na etapa subseqiiente, que ¢ a detecg¢ao
e classificagdo dos defeitos.

Liao e Li[7] desenvolveram uma metodologia que compreende quatro principais
componentes: 0 mdédulo de Pré-processamento (Preprocessing), modulo de Ajuste da
Curva (Curve Fitting), modulo de Deteccdo do Perfil de Anomalia (Profile-Anomaly
Detection) e Pds-processamento (Postprocessing). Os resultados obtidos dos perfis
processados sdo compilados para gerar um mapa de defeitos em duas dimensdes, que
corresponde a solda testada. A metodologia de pré-processamento sera apresentada a
seguir, a parte referente ao ajuste da curva, detec¢cdo e pos-processamento ¢ descrita na

secao 2.2.2.



O pré-processamento € necessario para remover o fundo da imagem, realga-la se
estiver escura e normaliza-la de forma que todas tenham a mesma intensidade maxima.

Um simples valor de nivel de cinza nao pode ser aplicado como patamar
(threshold) para remover o fundo de todas as imagens. Um patamar que remove
corretamente o fundo de uma imagem clara pode remover todos os tons de cinza em
uma imagem escura. Para possibilitar o uso de um simples patamar alguns ajustes
devem ser feitos nas imagens. O balanceamento por média é usado em cada perfil
transversal a solda em niveis de cinza de modo que cada perfil tenha aproximadamente
0 mesmo tamanho. Liao[7] utilizou a denomina¢do “imagem linear” para referenciar o

perfil transversal a solda em niveis de cinza.

Apds uma imagem linear ser balanceada ¢ aplicado o patamar, cujo valor ¢
escolhido pela observacdo dos histogramas das imagens balanceadas. O patamar nao
deve remover nenhum defeito que tenha baixos tons de cinza. Uma vez o fundo
removido, a imagem linear ¢ balanceada de volta, retornando a forma inicial para as
operagdes subseqiientes de processamento.

Liao e Li[7] verificaram que a razo sinal/ruido difere consideravelmente dentre
as varias imagens lineares (perfil transversal a solda em niveis de cinza), sendo menores
em algumas imagens escurecidas do que nas de imagens mais claras. Quando as
imagens escurecidas sdo normalizadas o nivel de ruido nessas imagens ¢ amplificado
para um grau maior que o de imagens claras. Para prevenir a amplificacdo do ruido,
como aconteceria na normalizag¢do direta, os niveis de cinza de uma imagem escurecida
sdo inicialmente acrescidos de um determinado valor.

A figura 2.1.b mostra que o nivel de ruido ¢ menor quando o perfil linear

original na figura 2.1.a ¢ primeiro real¢ado, e entdo normalizado.
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Figura 2.1: (a) Perfil transversal de uma imagem escura e sua versao normalizada; (b) o
nivel de ruido ¢ menor quando a imagem passa por um realgamento e entdo ¢

normalizada[7].

Apbés a remogdo do fundo e das operacdes de realgamento de imagens
escurecidas, uma imagem linear ¢ normalizada de forma que seu nivel de cinza maximo

se torne 255.

Warren Liao e Jiawei Ni[14] desenvolveram um sistema de inspe¢do que
consiste basicamente de duas componentes: uma para extragdo do corddo de solda e
uma outra para detecg¢do dos defeitos presentes neste cordao. A metodologia de extragao
foi desenvolvida utilizando o software “Khoros”[15] instalado em uma estagdo de
trabalho Sun SPARCS5. Utilizando imagens ja digitalizadas, foi feita conversdo do
formato “VICOM?” para “VIF” para viabilizar o processamento em ambiente “Khoros”.

A metodologia de extragdo do corddo de solda foi desenvolvida baseada na
observacao de que o perfil transversal a solda em tons de cinza aproxima-se mais de
uma curva gaussiana do que os outros objetos da mesma imagem. Pode-se verificar tal

fato no grafico de intensidade da figura 2.3 extraido da figura 2.2.



Figura 2.2: Imagem radiografica de quatro soldas lado a lado[14]. A seta indica a regido

do perfil transversal mostrado na figura 2.3.
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Figura 2.3: Grafico de intensidade em niveis de cinza da linha y=130, extraida da figura

2.3[14].

A metodologia adotada por Liao[14] consistiu basicamente em:

i. Detectar objetos em cada imagem linear aplicando o algoritmo de detecg¢do de

picos.
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ii. Computar a similaridade entre o grafico de intensidade de cada objeto com sua
gaussiana em termos do erro médio quadrado (mean square error — MSE).

iii.  Identificar o objeto com menor MSE que serd a solda. Registrar a largura e
localizagao da solda.

iv. Encontrar a largura méaxima da solda. Utilizar a inclinagdo do perfil para
determinar a localizagdo do centro das posic¢des inicial e final de toda a solda.

v. Adicionar a metade da largura maxima a localizagdo do centro tendo o maior
valor x e fazendo dele o limite direito da solda. Subtrair metade da largura méxima
da localizagao do centro tendo o menor valor x e fazendo dele o limite esquerdo da
solda.

vi. Extrair o cordao de solda baseado nos limites encontrados.

De acordo com Liao e Ni[14] os picos (vales) sdo detectados quando se observa
mudanga no sinal, i.e., na inclinagdo da imagem linear. A detec¢do de picos ¢ aplicada a
identificacdo de objetos na imagem linear.

A detecgdo de vales ¢ aplicada para encontrar todos os vales na imagem linear
usando o menor tamanho de janela, i.e., a unidade. Para cada pico identificado, um par
de vales simétricos ao pico ¢ encontrado.

Para Liao e Ni[14] a similaridade entre o grafico de intensidade de cada objeto e
sua gaussiana ¢ definida em termos do erro médio quadrado (MSE). Assumindo que o
objeto ¢ centrado em x = X e seus vales a esquerda e direita estdo localizado em x = X —

d e x = X+ d, MSE ¢ calculado pela equagdo 2.1:

X+d

DINACIRF-(E)

MSE =% (2.1)
2d

onde d ¢ a distancia entre o pico e o seu vale mais proximo, f(x) representa o perfil em

niveis de cinza e g(x) a curva gaussiana correspondente.
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O objeto com menor MSE ¢ considerado mais similar a gaussiana. Visto que
geralmente o grafico de intensidade de uma solda parece mais gaussiano que outros
objetos, o objeto com menor MSE pode ser identificado como a solda. Para comparar os
MSE’s dos objetos ¢ feita a normalizagdo pela divisao da intensidade de cada pixel pelo
somatorio das intensidades de todos os pixels pertencentes ao objeto (limitado pelos
seus vales a esquerda e a direita).

Seguindo estas etapas da metodologia de extracdo da solda, Liao e Ni[l14]
obtiveram éxito em 100% das 25 imagens processadas, sendo esta metodologia,
contudo, destinada a extracdo de corddes de solda retilineos, sendo necessarias
modificacdes caso queira aplica-la a soldas curvas.

T. Warren Liao e K. Tang[16] trataram o procedimento de extragdo do cordao de
solda da imagem radiografica através da segmentagao. Constatou-se que ndo ha nenhum
valor de patamar que possa ser selecionado para extrair as soldas com clareza nao sendo
recomendavel, neste caso, utilizar um unico nivel de cinza para extrair soldas.

Apds chegar a esta conclusdo, Liao e Tang[16] propuseram usar MLP
(Multilyered Percepton) na extracdo da solda ao invés de utilizar toda a imagem, a fim
de obter uma imagem linear considerando ndo somente o nivel de cinza, mas também a
geometria e a localizagdo dos objetos. O objetivo do classificador é extrair a solda de
forma que a maioria dos objetos sejam corretamente reconhecidos, diminuindo assim o
numero de objetos estranhos a solda, passiveis de serem classificados incorretamente.
Um pos-processamento ¢ necessario para remover o ruido e restabelecer a continuidade
da linha de solda devido a classificagdo incorreta. Detalhes da extracdo de
caracteristicas, classificacdo baseada em MLP e pos-processamento sao dadas a seguir.

Para distinguir objetos da solda de outros estranhos ao corddo, fatores com

capacidade de discriminagdo devem ser identificados, isto ¢é, deve ser feita uma sele¢ao
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de parametros caracteristicos. Liao e Tang[16] utilizaram a técnica “eyeball” para
determinar estes fatores, baseados na observacao dos graficos de intensidade das
imagens lineares. Esta técnica consiste em definir quatro parametros para cada objeto na
imagem: a posi¢ao do pico, a largura, o erro médio quadrado (MSE) entre o objeto ¢ a
gaussiana do seu grafico de intensidade e a intensidade do pico.

O programa para extracdo consiste de trés etapas, similares ao utilizado em [14]:
primeiro, um algoritmo de detec¢do de pico ¢ usado para detectar objetos em uma
imagem linear. Para cada objeto detectado, a intensidade do pico e sua posi¢do sdo
obtidas. Segundo, um algoritmo de detecg¢do de vale ¢ aplicado para encontrar os vales
associados a cada objeto detectado anteriormente. Apo6s encontrar os vales, a largura dos
objetos ¢ calculada. Terceiro, o MSE entre o grafico de intensidade de cada objeto e sua
gaussiana ¢ computado.

Segundo Liao e Tang[16] a similaridade entre o grafico de intensidade de cada
objeto ¢ sua gaussiana ¢ definida em termos do MSE. Quanto menor o MSE, mais
gaussiana € a curva do objeto. Visto que o grafico de intensidade ¢ mais gaussiano que
0s outros objetos, o objeto com menor MSE ¢ identificado por tentativa como sendo a
solda. O procedimento de calculo do MSE e determinagdo da intensidade maxima do
pico do objeto utilizada por Liao e Tang[16] ¢ idéntica ao de Liao e Ni[14].

Liao e Tang[16] utilizaram redes neurais MLP para reconhecimento de padrdes,
isto ¢, distinguir perfis que representam soldas de qualquer objeto que ndo seja um
cordao soldado, baseado nos quatro parametros definidos anteriormente (intensidade e
posicao do pico, largura dos objetos e MSE). Foram usadas 100 soldas em 25 imagens.
A figura 2.4.a mostra exemplos de extragdo do cordio de solda utilizando o algoritmo
descrito, sendo a imagem original a apresentada na figura 2.2. Verificou-se que a

detecgdo foi perfeita para soldas retilineas (figura 2.4.a) e quase perfeita para soldas
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curvas (figura 2.4.b). O percentual de alarme falso variou entre 2 e 12%. Este
procedimento foi desenvolvido para extrair os corddes de solda antes de aplicar um

algoritmo ou rotina para detec¢ao de defeitos na solda.

(a) (b)

Figura 2.4: (a) Exemplo de soldas retilineas extraidas da figura 2.3; (b) soldas curvas

com os contornos definidos[16].

Cheng et al[17] utilizaram o treinamento de redes neurais com trés camadas para
avaliar testes de fadiga em ligas de magnésio, introduzindo os dados da propagacdo de
trincas de fadiga (variagdo da tensdo, nimero de ciclos e abertura da trinca) de forma a
estabelecer uma relacdo entre a propagacao das microtrincas e o nimero de ciclos até a
ruptura do material. Foi utilizado o algoritmo de retropropagag¢do do erro (error
backpropagation) para o treinamento da rede. Os resultados obtidos sdo encorajadores
com relagdo ao desenvolvimento da técnica, revelando a possibilidade potencial da
utilizagdo das redes neurais para automatizagdo dos ensaios, auxiliando na determinagao
dos parametros dos ensaios e na avaliacao dos resultados.

Li e Liao[18] desenvolveram algoritmos fuzzy para identificagdo das soldas nas
imagens radiograficas, compreendendo dois componentes: extragdo de parametros e

classificagdo fuzzy de padrdes. Os parametros a serem extraidos sdo a largura, erro
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médio quadrado entre o objeto e sua gaussiana e a intensidade do pico, idénticos aos
relatados em [16]. Os resultados indicam que o procedimento desenvolvido fornece um
alto percentual de correcao no reconhecimento, porém nao menciona valores.

Liao et al[19] apresentaram uma metodologia para extrair a solda (retilinea ou
curva) de imagens radiograficas digitalizadas. Esta metodologia consiste de trés
principais etapas: extracdo dos parametros, classificacdo dos padrdes e pos-
processamento. Cada imagem ¢é processada linha por linha para extrair os parametros
(largura, erro médio quadrado entre o objeto ¢ sua gaussiana e intensidade do pico —
nivel de cinza) de cada objeto na imagem linear. Os algoritmos fuzzy “K-NN e c-means”
foram usados na classificacdo dos padrdes para reconhecer cada objeto como solda ou
ndo. O pos-processamento ¢ usado para remover ruido gerado por alarmes falsos e para
conectar linhas de solda descontinuas. Ambos os classificadores podem extrair a solda
corretamente, contudo, o classificador fuzzy “K-NN” mostrou-se mais eficiente,

fornecendo menor nimero de alarmes falsos, tornando o p6s-processamento mais facil.

2.2 Deteccao e Classificacao de Defeitos em Juntas Soldadas

2.2.1 Utilizacao de Redes Neurais

Nafaa et al[8] utilizaram redes neurais para delimitar a regido em torno do
defeito de soldagem em imagens radiograficas. Inicialmente, os resultados dependem
das condi¢des de contraste da imagem, que influenciam na delimitacdo do contorno da
imagem do defeito; neste caso, uma operagdo de realcamento da imagem ¢

recomendada. A classificagdo dos defeitos ¢ feita também pela utilizacdo de redes
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neurais, utilizando para isso parametros geométricos de forma para o treinamento da
rede.

Jacobsen et al[20] compararam empiricamente o desempenho de redes neurais e
arvores de decisdo para a deteccao de defeitos em corddes de solda baseado em uma
série de imagens radiograficas digitalizadas. Os procedimentos de processamento sao
voltados para a deteccdo de trincas paralelas a dire¢do da solda. Os operadores de
detecgdo foram desenvolvidos para encontrar as bordas e contornos dos objetos,
baseado em descontinuidades locais nos valores de nivel de cinza. Regido do fundo,
trinca ¢ mordedura das imagens foram extraidas por redes neurais e arvores de decisdo,
e seus parametros calculados. Foram utilizados outros critérios de comparagao entre os
métodos de detecgdo, além do normalmente aplicado, que ¢ o percentual de erro. A
utilizagdo de redes neural proporcionou um desempenho levemente melhor que arvores
de decisdo.

De Padua et al[21] comprovaram o melhor desempenho de classificadores
lineares quando os sinais de entrada recebem um pré-processamento, incluindo
aplicagao do filtro Savitzky-Golay[22] e normalizagdo dos sinais em relagdo ao
contraste, obtendo assim um conjunto de dados homogéneo, onde a amplitude de cada
sinal varia de zero a um. Foram utilizadas redes neurais supervisionadas com uma
camada oculta e neurdnio tipo tangente hiperbdlica, cujo treinamento foi executado por
retropropagacao do erro, possuindo duas possiveis respostas: sinal com defeito ou sem
defeito. O percentual de sucesso na deteccdo de defeitos em imagens radiograficas a
partir do perfil transversal em niveis de cinza foi consideravelmente superior quando o
mesmo recebeu um pré-processamento visando, principalmente, reduzir o nivel de
ruido. Foi proposto, ainda, um algoritmo para extracdo do corddo de solda do perfil

como um todo. Para tanto se valeram da verificacdo de que tais perfis transversais a
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solda possuem comportamento gaussiano[14, 16, 7] devido ao refor¢o da solda,
caracteristica esta ndo verificada em soldas reparadas ou esmerilhadas. O algoritmo
consiste em uma regressao gaussiana no sinal, identificacdo da mediana desta gaussiana
e a partir deste ponto truncar o sinal em 1,5 vezes o desvio-padrdao para cada lado,
perfazendo uma largura de trés vezes o desvio-padrao em todos os sinais. Este
procedimento mostrou-se eficiente para a maioria dos tipos de sinais, exceto para
aqueles que continham defeitos tipo mordedura, o que é plenamente compreensivel
devido a localizacdo deste tipo de defeito, na borda do corddo de solda (vide exemplos
de defeitos em radiografias no Apéndice A).

Da Silva et al[9] avaliou o desempenho de classificadores lineares hierarquicos e
ndo-hierarquicos, implementados por redes neurais, para classificagdo de defeitos de
soldagem (falta de penetracdo, mordedura, porosidade e inclusdes de escoria -
subdividida em inclusdo linear e ndo-linear — trinca ¢ falta de fusdo ndo foram
estudados) em imagens radiograficas digitalizadas. Foi efetuado um pré-processamento
das imagens digitalizadas visando reduzir/eliminar ruido ¢ melhorar o contraste. Os
parametros caracteristicos dos defeitos foram definidos com base na forma de
interpretacdao do inspetor, i.e., de acordo com caracteristicas visuais como localizagao,
forma, densidade (nivel de cinza), razdo de aspecto, etc., além da observacdo das
condi¢des de soldagem.

Da Silva[9] utilizou discriminadores lineares, cuja entrada é representada por um
vetor composto pelos seis pardmetros caracteristicos. Um discriminador 6timo é aquele
que maximiza a probabilidade de sucesso na classificagdo dos vetores de entrada. O uso
do discriminador linear 6timo ¢ uma técnica conhecida denominada “discriminadores de
Fisher” em estatistica. Uma forma pratica de implementa-los ¢é pela utilizagao de redes

neurais com uma camada ¢ um neuronio por classe, conforme descrito por Haykin[4].
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Foram utilizados discriminadores lineares hierarquicos e nao-hierarquicos[23] ¢ a
acuracia dos discriminadores foi avaliada antes e depois de ser aplicado um critério de
reclassificagdo dos vetores cuja saida ndo “excitou” nenhum dos neurdnios referentes as
seis classes, este critério € baseado no maior valor de saida. Os classificadores
hierarquicos, ao contrario dos nado-hierdrquicos, iniciam o processo de discriminacao
das classes pelas mais facilmente separaveis. Os algoritmos de classificagdo dos
discriminadores hierarquicos e nao-hierdrquicos sdo comparados quanto ao seu
desempenho.

Os discriminadores ndo-hierarquicos sem reclassificagdo identificaram com
sucesso 62% dos vetores de entrada, 6% foram erroneamente classificados e 32% nao
foram classificados. Ao aplicar o critério de reclassificacdo o percentual de acerto
atingido foi de 80%, com 20% das entradas erroneamente classificadas, sendo que tais
erros concentraram-se nas classes inclusdo linear e nio linear de escéria. Porém, ao se
tratar estas classes como uma unica, o percentual de acerto ¢ de 90% para o caso com
reclassificagao.

O critério de reclassificacdo ¢ utilizado quando todas as saidas sdo negativas ou
existe mais de uma saida positiva. Sua aplica¢do consiste em alocar aquele vetor entrada
na classe cujo neurdnio possui o maior valor interno de excitacao.

Ao se utilizar os discriminadores hierarquicos nota-se sensivel melhora nos
resultados. No caso sem reclassifica¢ao identificaram com sucesso 85% dos vetores de
entrada, 13% foram erroneamente classificados e 2% nado foram classificados. Ao
aplicar o critério de reclassificagdo o percentual de acerto atingido foi mantido em 85%,
com 15% das entradas erroneamente classificadas. Assim como nos discriminadores

ndo-hierarquicos, os erros concentraram-se nas classes inclusdo linear e ndo linear de
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escoria. Ao se tratar estas classes como uma Unica o percentual de acerto ¢ de 94% para
o classificador sem aplicar reclassificacdo e 96% para aquele com reclassificagao.

Da Silva et al[24], em trabalho subseqiiente ao [9], onde utilizou classificadores
lineares, introduziu a utilizacao de classificadores nao-lineares implementados por redes
neurais com duas camadas (intermediaria e saida — que corresponde ao nimero de
classes estudadas) para a classificagdo de defeitos de soldagem a partir de parametros
geométricos obtidos em radiografias digitalizadas. Foi utilizado o algoritmo de
retropropagacao do erro para o treinamento das redes neurais. Foi feito estudo variando
o nimero de neurdnios na camada intermedidria, até atingir o numero Otimo, i.e.,
melhor desempenho dos classificadores.

Da Silva[24] buscou a classificagdo de quatro tipos de defeitos: porosidade, falta
de penetracdo, mordedura e inclusdo de escoria. Esta ultima foi tratada de duas formas,
como um unico tipo de defeito ou subdividida em linear e ndo linear, quando a saida de
rede possui cinco classes.

O fato do desempenho dos classificadores dependerem fortemente da relevancia
dos parametros de entrada, Da Silva[24] utilizou um critério de relevancia ndo-linear
para avaliar o quanto a utilizacdo de cada pardmetro influencia na resposta do sistema.
Tal critério ¢ baseado na busca de mudancas nas respostas da rede quando um
parametro ¢ substituido pelo seu valor médio. Foram utilizados quatro parametros de
entrada: posicdo, razdo de aspecto, razdo entre menor eixo e area do defeito (e/A) e
arredondamento. Em seu trabalho anterior [9], Da Silva verificou que dois dos seis
parametros utilizados (razdo entre o contraste do defeito e o contraste da radiografia e
razdo entre comprimento e area do defeito) ndo possuiam relevancia significativa

comparados aos demais. Através de um critério de relevancia ndo-linear, provou que os
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dois parametros podem realmente ser desprezados. Esta constatagdo permitiu a reducao
na dimensao dos dados de entrada, sem prejuizo ao desempenho do classificador.

Para encontrar o numero ideal de neurdnios na camada intermediaria, foi
utilizado o critério empirico de aumentar gradualmente este nimero de neurdnios e
observar o desempenho e os erros de classificagao. No primeiro caso, com cinco classes,
o melhor desempenho (92%) foi obtido com 17 e 18 neurdnios, para quatro classes foi
obtido desempenho maximo (100%) com 10 neurdénios, ambos com o conjunto de teste.

Diferentes combinagdes entre parametros de entrada foram testadas neste
classificador, de onde Da Silva[24] concluiu que o numero de parametros de entrada
ainda pode ser reduzido a trés, ao contrario de outras publica¢des [25, 26], onde foram
utilizados dez parametros, obtendo desempenho inferior.

Da Silva[24] testou ainda a utilizagdo de componentes principais de
discriminacdo nao-linear e verificou que a utilizagdo de somente uma componente
fornece um indice de acerto de 92% no treinamento com quatro classes; contudo este
indice cai para 66, 4% ao utilizar cinco classes. Ao utilizar duas componentes, o indice
de acerto ¢ préximo ao obtido com trés ou quatro parametros, comprovando a eficiéncia
das componentes principais na redu¢ao da dimensao dos dados de entrada.

O critério de reclassificagdo foi o mesmo utilizado em [9], porém adaptagdes
geométricas foram necessarias pelo fato de estar sendo utilizado um classificador nao-
linear.

Da Silva[27] detalha todos os estudos publicados em [9, 24] envolvendo
relevancia de caracteristicas, classificadores lineares e ndo-lineares, hierarquicos e nao
hierdrquicos para a discriminacdo de defeitos de soldagem. Contudo, neste trabalho
foram introduzidos dois novos tipos de defeitos (falta de fusdo e trinca), além dos cinco

apresentados anteriormente (inclusdo de escoéria linear e ndo linear, porosidade, falta de
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penetracao e mordedura). Da Silva[24, 27] fez ainda uma estimativa da acurécia dos
classificadores nao-lineares valendo-se de métodos de amostragem aleatéria para nao
favorecer nenhuma classe envolvida, obtendo resultados satisfatorios, inclusive nos
métodos mais simples.

Foi verificado que as classes mordedura e falta de penetragdo podem ser
identificadas por um classificador linear, enquanto porosidade, falta de fusdo e,
principalmente, inclusdo de escoria demandam classificadores ndo-lineares para sua

correta discriminagao.

2.2.2 Outras Metodologias para Detecc¢ido e Classificagido de Defeitos

T. Warren Liao e¢ Yueming Li[7] desenvolveram uma metodologia para
automatizar a detec¢do de defeitos de soldagem em uma imagem radiografica
digitalizada. Esta metodologia baseou-se na observacao de que o perfil de uma solda de
boa qualidade possui a forma de um “sino” (perpendicular a direcdo de soldagem) com
algumas variagdes locais; um defeito de soldagem resulta em um desvio desta forma. O
perfil das anomalias causadas pelos defeitos pode ser classificado em trés tipos: pico,
vale e inclinagdo. Exemplos de perfis com estas anomalias sdo mostrados na figura 2.5,

na qual se destaca a regido onde ¢€ interessante obter uma imagem isenta de ruidos.
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Figura 2.5: Perfis tipicos: (a) solda de boa qualidade com forma gaussiana; (b) defeito

tipo pico; (c) defeito tipo vale e (d) defeito tipo inclinacao[7].

A metodologia de Liao e Li[7] compreende quatro principais componentes: o
modulo de Pré-processamento, descrita na se¢do 2.1, modulo de Ajuste da Curva (Curve
Fitting), médulo de Detecgdo do Perfil de Anomalia (Profile-Anomaly Detection) e Pos-
processamento (Postprocessing), que sao descritas abaixo.

O algoritmo de ajuste da curva funciona como uma técnica de redugao de ruido
para alisar os perfis lineares. A suavizacao das curvas ajustadas pode ser controlada pelo

ajuste de um fator de suavizacdo, tornando esta forma de controle uma técnica de
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redugdo de ruido. A técnica “spline” de ajuste da curva pode ser aplicada, detalhes da
aplicacdo da fung¢do “spline” podem ser encontrados em Dierckx[13].

O objetivo de Liao[7] ¢ encontrar um fator de suavizagdo, S, apropriado, que
funcione para toda a série de imagens de soldas, sendo este fator determinado por
tentativa e erro. Idealmente, o fator de suavizacao escolhido deve alisar todos os ruidos
enquanto mantém, no perfil, as anomalias causadas pelos defeitos de soldagem intactos.
Visto que as condi¢des de imagens de soldas diferem consideravelmente, torna-se quase
impossivel encontrar um fator de suavizagdo fixo que funcione bem para todas as
imagens. E, portanto, desejavel que se tenha um fator de suavizacio adaptavel cujo
valor seja varidvel de acordo com a condicdo da imagem linear a ser testada,
especificamente a largura e o grau de ruido.

O conceito de “rugosidade” ¢ introduzido para refletir o grau de ruido de um
perfil linear. A relagdo entre a “rugosidade” e o fator de suavizagado ¢ entdo estabelecida
e posteriormente utilizada para determinar o fator de suaviza¢do para um perfil linear
em particular[7].

Nota-se que a variagdo na amplitude da imagem linear induzida por um defeito
em um perfil menos ruidoso em alguns casos pode ser menor que aquela induzida por
ruido em um perfil muito mais ruidoso. Isto é inerente a algumas das imagens e € o
maior responsavel por alarmes falsos e detec¢cdes mal sucedidas[7].

Liao e Li[7] selecionaram cem perfis lineares para o estabelecimento de uma
relacdo entre S (fator de suavizagdo) e R (rugosidade). Os fatores de suavizagdo
apropriados para estes perfis foram determinados por tentativa e erro. Um fator de
suavizagdo ¢ dito apropriado se todo ruido for filtrado e todas as anomalias forem

mantidas.
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Para a deteccdo das anomalias, dois tipos de ajustes — “tight-fitting” e “loose-
fitting” — sdo executados para cada perfil linear. Uma constante que ¢ relativamente
grande comparada aos valores calculados acima ¢ usada como fator de suavizagao para
“loose-fitting”. O proposito do ajuste “tight-fitting” ¢ filtrar todo o ruido e manter as
anomalias, enquanto o “loose-fitting” ¢ usado para filtrar ambos. A forma ideal de uma
curva “loose-fitting” deve ser a forma de um sino sem nenhuma flutuacdo local. A
figura 2.6.a mostra as curvas ajustadas por “tight” e “loose-fitting” do perfil linear da
figura 2.5.d. As anomalias pico e vale podem ser identificadas pelo uso da curva
ajustada pelo “tight-fitting” somente. Por exemplo, a curva “tight-fitting” da figura 2.6.b
do perfil linear da figura 2.5.c ¢ suficiente para identificar a anomalia vale. Para a
identificagdo da anomalia tipo inclinacdo, a comparagdo das curvas ajustadas por

“loose-fitting” e “tight-fitting” é necessaria.
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Figura 2.6: Curvas do perfil transversal, (a) anomalia tipo inclinagdo “tightly fitted” e
“loosely fitted’; (b) anomalia tipo vale que pode ser identificada pela curva “tightly

fitted”[7].
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De acordo com Liao e Li[7], existem trés tipos de perfil de anomalia: pico, vale
e inclinacdo. Os algoritmos de detec¢ao destas anomalias sao detalhados a seguir.

Um defeito tipo inclusdo de escoria geralmente causa um ponto claro na imagem
da solda. Um perfil linear que atravesse o ponto claro tera uma anomalia pico
correspondente ao ponto claro. A anomalia pico poderia aparecer em qualquer lugar do
perfil. Note que a anomalia vale poderia gerar falsos picos no perfil. Por exemplo, os
dois picos que delimitam a anomalia tipo vale na figura 2.6.b ndo devem ser detectados
como anomalia pico. Portanto, distingdes devem ser feitas entre uma verdadeira
anomalia pico e outra falsa. Felizmente, a verdadeira anomalia pico causada por um
defeito de inclusdo tem algumas caracteristicas especiais. Para ajudar a descrever estas

caracteristicas, os seguintes termos sdo definidos, como mostra a figura 2.7.

perna interna do pico

perna externa
perna externa do pico

do pico

onto externo
o pico
ponto externo /

do pico

ponto interno do pico

Figura 2.7: Tipica anomalia pico e suas partes[7].

e Perna interna e perna externa do pico;

e Angulo do pico — angulo entre as duas pernas do pico;
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e Pico apontado — se o angulo do pico ¢ menor que um dado limite, o pico é
considerado apontado. Um pico ¢ duplamente apontado se seu angulo ¢ menor que
metade do limite;

e Ponto interno e externo do pico — o ponto de onde a perna externa (interna) junta-se
a curva sino ¢ chamada ponto externo (interno) do pico. Ambos 0s pontos sao
caracterizados pelo fato de que a primeira derivada da sua vizinhanga a esquerda
difere consideravelmente daquela a direita.

Utilizando as defini¢cdes anteriores, uma verdadeira anomalia tipo pico possui,
normalmente, as seguintes caracteristicas:

a) Se um pico ¢ duplamente apontado, ¢ definitivamente uma anomalia pico, ou seja, ¢

um defeito.

b) Um pico apontado pode ser ou ndo um verdadeiro defeito. Outras informagdes sao

necessarias para confirmar ou nao.

¢) Uma verdadeira anomalia pico nao tem o limite esquerdo do perfil como seu ponto
externo.

d) A maior perna de uma anomalia pico geralmente ndo ¢ maior que duas vezes o

tamanho da menor.

e) A inclinagdo da perna externa de uma anomalia pico € grande.

f) Se um pico ¢ apontado e seu nivel de cinza correspondente ¢ o maximo do perfil

linear, este pico ¢, geralmente, uma anomalia pico.
Baseado nestas caracteristicas, Liao e Li[7] desenvolveram o algoritmo de

identificacdo. O comprimento de uma anomalia pico detectada ¢ computada como a

diferenca entre a posi¢ao do pixe/ do seu ponto externo e posi¢ao do pixel/ do seu ponto

interno.
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Uma anomalia tipo pico pode induzir a um falso vale, assim como anomalias
tipo vale podem incorrer em falsos picos. Se todas as anomalias tipo pico sdo
identificadas corretamente, a deteccao de vales ¢ trivial. Para minimizar alarmes falsos,
um patamar ¢ utilizado. Se a profundidade de um vale detectado for maior que o
patamar, este ¢ classificado como um verdadeiro vale, caso contrario nao ¢. Devido a
distribuicdo nao uniforme dos ruidos no perfil linear, especificamente mais ruidoso no
topo que nas laterais do “sino”, dois patamares diferentes sdo usados. Um patamar
maior ¢ usado para a regido central ¢ um menor para as regides em ambos os lados.

Para computar o comprimento de um vale detectado, o menor pico que delimita
o vale é encontrado primeiro, o qual define o final da anomalia. O nivel de cinza do
menor pico ¢ entdo usado para encontrar a outra extremidade da anomalia.
Considerando que cada vale tem duas paredes, a posicao da parede oposta que possui o
mesmo nivel de cinza que o menor pico define a outra extremidade da anomalia, como
mostra a figura 2.7.

A anomalia tipo inclinagdo ¢ a mais dificil de identificar. Ambos ajustes, “tight-
fitting” e “loose-fitting”, sdo requeridos para esta identificacdo. A figura 2.6.a mostra
um exemplo de anomalia tipo inclinagdo. Na faixa onde ¢é possivel ocorrer esta
anomalia, trés parametros sdo verificados: a distancia vertical maxima entre as duas
curvas, a distancia horizontal maxima entre as duas curvas e a segunda derivada
maxima. Se os trés parametros sdo maiores que 0s seus patamares correspondentes,
pode-se afirmar que ¢ uma anomalia tipo inclinagao.

O comprimento de uma anomalia tipo inclinagdo ¢ calculado como sendo a
diferenca entre os dois pontos que delimitam a faixa de inclina¢do. A distancia vertical
entre as curvas de ajuste, “tight-fitting” e “loose-fitting ”’, em cada um destes dois pontos

¢ proximo de zero.
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O algoritmo de deteccdo da anomalia inclinagdo ¢ desativado quando a
“rugosidade” do perfil linear ¢ maior que um valor de patamar. Isto se deve ao fato de
que em um perfil muito ruidoso, o algoritmo de detec¢ao pode captar muitos alarmes
falsos, o que ndo ¢ desejavel. O valor de patamar ¢ escolhido baseado em um processo
de tentativa ¢ erro relativo a taxa de deteccdo executada corretamente e de alarmes
falsos.

Visto que a imagem da solda é processada linha por linha usando os algoritmos
de deteccdo supracitados, e projetados para ter uma alta taxa de deteccdo correta, ¢
inevitavel que alguns arranhdes isolados ou marcas de alarme falso estardo presentes no
mapa de defeitos. Estes arranhdes ou marcas s3o removidos pelo ajustamento de um
patamar para suas areas. Dois patamares diferentes sdo usados, um para defeitos de
inclusdo que requer um pequeno patamar e o outro destinado aos outros defeitos que
deve ser maior.

Liao e Li[7] testaram 24 imagens contendo 75 defeitos de diversas naturezas.
Cinco defeitos, consistindo principalmente de porosidades e que seriam aceitos pelos
codigos para vasos de pressdo, nao foram detectados. A taxa de defeitos corretamente
detectados foi de 93.3%. A taxa de alarmes falsos ¢ calculada como a razio entre o
nimero de perfis lineares sem anomalias mas erroneamente julgados como tendo
anomalias e o numero total de perfis testados livres de anomalias. A taxa de alarmes
falsos total foi de 4,2%, que foi principalmente causada pelos defeitos de “falta de
fusdo” ou perfis muito ruidosos com caracteristicas ndo gaussianas.

Soldas reparadas e/ou esmerilhadas freqiientemente nao fornecem caracteristicas
gaussianas. A alta taxa de alarmes falsos para perfis ndo gaussianos ¢ compreensivel
devido a metodologia aplicada, baseada em caracteristicas gaussianas. Isto implica que

uma outra metodologia € necessaria para processar soldas reparadas e/ou esmerilhadas.
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Os resultados de Liao e Li[7] mostraram sucesso da sua metodologia de
detec¢do de defeitos, fornecendo uma taxa alta de detecgdes feitas corretamente (93,3%)
e uma taxa de alarmes falsos aceitavel (4,2%). Contudo, ¢ necessario esfor¢co continuo
no sentido de generalizar a metodologia de extracdo da solda para corddes curvos e para
que soldas reparadas e/ou esmerilhadas possam ser processadas com alta taxa de
deteccdo e baixa taxa de alarmes falsos.

K. Murakami[28] desenvolveu um sistema de processamento de imagem que
detecta e classifica defeitos internos as soldas automaticamente. O software deste
sistema consiste basicamente de trés partes: pré-processamento, detec¢do de defeito e

classificagdo de defeitos. O fluxograma deste procedimento ¢ mostrado na figura 2.8.

Imagem de entrada

\ 4
Discriminag¢ao do Contrametro

PRE-PROCESSAMENTO
A\ 4

Discriminacao do Penetrometro

\ 4
Detec¢ao do Contorno

v
Processamento do Filtro

A 4
Remocdo do Ruido (processamento do patamar)
A A .
Classificagdo do Defeito .
CLASSIFICACAO

4
Julgamento do Defeito

DOS DEFEITOS E

Figura 2.8: Fluxograma para deteccdo e classificacdo automatica de defeitos na solda

[28].
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O pré-processamento inclui a discriminagdo da parte a ser inspecionada, decisao
da sua conveniéncia como uma parte a ser inspecionada e extracdo da regido a ser
inspecionada.

No inicio da inspecdo, os processos de discriminagdo sdo realizados pelo
penetrometro (IQI - Indicador de Qualidade de Imagem) para corrigir sua resolucao
espacial (poder de resolu¢ao) e também pelo contrametro para verificar seu contraste de
forma que sua qualidade fotografica possa ser julgada se ¢ boa suficiente para ser
inspecionada. Filmes com qualidade insuficiente sdo rejeitados.

Apbs um filme com boa qualidade fotografica ser selecionado, uma linha que
forma um contorno entre a parte soldada e o metal de base ¢ extraida. Isto corresponde
ao pré-processamento da determinacdo de uma regido para deteccdo de defeitos.
Inicialmente, um processo de suavizagdo € aplicado na dire¢do horizontal para reduzir o
efeito do ruido. Apds buscar o contorno linha por linha do topo até a base, ¢ fixada a
linha de contorno da solda.

Candidatos a defeito sdo detectados nesta regido pelo uso de uma operagao
aritmética local e processamento de patamar. Além disso, um pré-janelamento ¢
realizado para excluir defeitos tipo mordeduras e ondulagdes no corddo, por causarem
reducdo na confiabilidade para deteccao de defeitos de soldagem.

Para detectar defeitos, a imagem ¢ realgada por uma operagdo aritmética local
em uma regido limitada, conforme exemplo na figura 2.9, e entdo um defeito padrao ¢
detectado pela operacdo de patamar. Uma lista de operadores aritméticos locais para
deteccao de defeitos ¢ disponibilizada no sistema, conforme tabela 2.1, estes operadores
consistem de filtros aplicados a imagem, cada um deles possui um objetivo especifico,

detalhes destes operadores podem ser encontrados em [28].
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Tabela 2.1: Lista de operadores para detec¢ao de defeitos[28].

Nimero Filtro” Nuamero Filtro®
1 SMOOT4 11 LEGRBI
2 BRG41 12 LEGRSI
3 LEGFC1 13 LEGRS2
4 LRGKSI1 14 LEGRS3
5 LEGKS2 15 LEGSBI
6 LEGLP1 16 LEGSB2
7 LEGPWI 17 CNTRF1
8 LEGPW2 18 CNTREF2
9 LEGPW3 19 CNTRF3

10 LEGPW4

® Filtros descritos em [28].

Figura 2.9: Imagem realgada pelo filtro SMOOT 4[28].

A imagem realcada desta forma ¢ fornecida processando o patamar de nivel de
cinza. Entdo, possiveis defeitos localizados fora desta regido sdo removidos dos
candidatos, e somente aqueles que existem entre ambos os lados da linha de contorno da
solda sdo transferidos ao proximo processo. No sistema de Murakami[28] a detec¢ao de

porosidade ¢ relativamente facil, mas a detec¢do de trincas torna-se mais dificil. Este
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sistema ainda necessita de melhorias. O resultado do processamento patamar ¢ mostrado
na figura 2.10 com aqueles da discriminacdo do penetrOmetro e discriminacao do

contorno.

Porosidade

R

il

Figura 2.10: Exemplo de resultado na detec¢ao de defeito, mostrando o contorno da

solda, discriminacdo do penetrometro (IQI) e defeitos tipo porosidade[28].

Alekseychuk e Zscherpel[29] desenvolveram um algoritmo para deteccdo de
trincas e/ou descontinuidades de geometria similar em radiografias. O algoritmo ¢
baseado somente nas duas caracteristicas mais Obvias destes defeitos, que sdo bruscas
mudangas na intensidade (contraste) na dire¢cdo ortogonal a dire¢do do defeito e a forma
alongada deste tipo de defeito. O procedimento consiste em um tratamento de imagem
baseado na razdo sinal/ruido, posterior suavizacdo da imagem pelo seu histograma e
subtracdo do fundo da imagem. Os resultados de deteccdo do sistema desenvolvido foi
comparado ao desempenho de inspetores treinados, utilizando as mesmas imagens, o
sistema apresentou grande varidncia na taxa de detec¢do correta, mas de uma forma
geral 50% dos seus resultados ficaram aquém do obtido pelos inspetores.

Shafeek et al[30, 31] relataram a utilizacdo de processos seqiienciais de
equalizacdo de histograma aplicado ao filme radiografico de juntas soldadas,

digitalizados por uma camera CCD (Charged Couple Device). Foram desenvolvidos
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dois programas que executam um pré-processamento das imagens para deteccao de
defeitos, quando sdo extraidos parametros de forma, orientacdo e localizacao destes
defeitos. A partir destes parametros ¢ feita a classificagao e julgamento de cada defeito
de acordo com as normas internacionais. Contudo, a operagdo dos programas exige
treinamento especifico, funcionando como um sistema semi-automatico.

Liao et al[10] desenvolveram uma metodologia na qual a imagem ¢é processada
linha por linha, 25 parametros sdo extraidos de cada imagem linear, sendo que estes
parametros sdo obtidos por um procedimento de tentativa e erro. O sistema de deteccao
de defeitos de Liao et al € baseado em logica fuzzy, onde foi feita comparacao entre dois
classificadores, “K-NN” e “c-means”. O sistema ainda deve ser melhorado, visto que os
melhores resultados fornecem 18,68% de alarmes falsos e 6,01% de defeitos perdidos.

Lashkia[32] propde um método mais efetivo de detec¢ao de defeitos baseado na
teoria fuzzy, no qual as imagens sdo filtradas usando caracteristicas locais da imagem, e
um algoritmo ¢ aplicado para detectar defeitos internos de soldagem. Os resultados
mostram eficiéncia na detec¢do de defeitos pequenos e de baixo contraste a um nivel
similar a visdo humana, verificada pela comparacdo entre os resultados dos dois
métodos. A logica fuzzy permite um reconhecimento de defeitos confiavel e flexivel em
imagens radiograficas.

Zhang e Basart[33] propdem um sistema automatico de inspecao radiografica.
Inicialmente, sdo extraidos parametros locais de uma imagem e entdo a classificagdo ¢
executada por um classificador 16gico fuzzy. Como o classificador é construido para
uma aplicagdo especifica, a adaptacdo para determinadas aplicacdes ¢ estabelecida pelo
treinamento de prototipos. Comparado a redes neurais convencionais, que ¢ uma “caixa
preta” e possui estagio de treinamento muito lento, o processo de treinamento do

classificador fuzzy é muito mais rapido porque ¢ estabelecido diretamente do
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treinamento de arquivo de dados. O desempenho do sistema depende da base de
conhecimento. A figura 2.11 mostra um diagrama simplificado deste sistema de

inspecao automatizado.

Imagem Teste

¢ Treinamento
dl
~ l
Extragao de
parametros locais a
¢ Base de conhecimento

Vetores parametros

¢ A 4

Classificagao

v

Resultado

Figura 2.11: Diagrama simplificado do sistema automatico de deteccao[33].

2.3 Consideracgoes Finais

As publicagdes voltadas para a automatizagdo da interpretacdo de imagens
radiogréficas de juntas soldadas sdo muito restritas, onde a maioria dos pesquisadores
ainda mantém sigilo sobre o detalhamento dos principais passos do processo pelo fato
de ndo existir um sistema comercialmente funcionando, apesar de ser objeto de estudo
nos maiores centros de pesquisa em Ensaios Nao Destrutivos do mundo, como o TWI
(The Welding Institute — Reino Unido) e o BAM (Federal Institute for Materials
Research and Testing — Berlim).

Verificou-se que podem ser aplicadas diferentes rotinas, algoritmos e técnicas

para extracdo do corddo de solda, deteccdo e classificacdo de defeitos de soldagem em
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radiografias. De uma forma geral, os autores efetuaram previamente um tratamento da
imagem digitalizada, visando melhorar o contraste e reduzir o ruido, executando
posteriormente as etapas de extragdo da solda, detecgdo e classificagdo dos defeitos com
maior eficiéncia.

O processamento da imagem ¢ feito, em geral, em um programa adquirido no
mercado, porém as etapas subseqiientes exigem a elaboragdo de rotinas de programacgao
especificas, utilizando arvores de decisdo ou mais comumente técnicas de inteligéncia
artificial, como redes neurais e légica fuzzy, ambos fornecendo bons resultados,
atingindo seus objetivos, porém ainda necessitando de aperfeicoamentos.

As imagens sdo tratadas como uma matriz, onde o perfil de cinza ¢ utilizado para
extrair o corddo de solda e o histograma transversal ¢ utilizado dentro da rotina de
deteccao de defeitos.

De uma forma geral, existem duas linhas de pesquisa para detecgdo e
classificagdo de defeitos de soldagem em radiografias digitalizadas. Uma delas utiliza o
perfil transversal a solda em niveis de cinza e posteriormente a extragdo de pardmetros
deste perfil, como erro médio quadrado em relagdo a sua gaussiana, entre outros
parametros de forma para utilizagdo como entrada dos sistemas de reconhecimento de
padroes. Esta metodologia inspirou o desenvolvimento deste trabalho, porém restringiu-
se somente a utilizagdo do perfil transversal a solda em niveis de cinza, ndo tendo sido
utilizado parametros, mas o perfil completo como entrada dos classificadores. A
segunda linha de pesquisa trabalha com a extragdo de parametros dos defeitos
previamente detectados, entre eles pode-se citar caracteristicas geométricas, de
intensidade ou texturais do defeito dentro da imagem radiografica. Estes parametros
formam os vetores de entrada para os classificadores, tendo como objetivo somente a

classificagdo dos defeitos, ndo abrangendo a detec¢do como na metodologia anterior.
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Outras linhas de pesquisa foram mostradas, como a utiliza¢ao do tratamento de
imagens e segmentacdo, para determinar os limites da solda e detectar os defeitos,
porém a utilizagdo desta metodologia mostrou-se limitada, pois os resultados
satisfatorios restringem-se a somente um ou no maximo dois tipos de defeitos

corretamente classificados.
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3 — MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, a metodologia e os materiais empregados na tese serao
apresentados. Para tanto, este capitulo divide-se nas secdes: filmes radiograficos,
digitalizagdo dos filmes, pré-processamento das imagens radiograficas, obtencdo dos
perfis transversais a solda em niveis de cinza, pré-processamento dos perfis transversais,
formagao dos conjuntos de dados, componentes principais de discriminagdo, redes

neurais supervisionadas e redes neurais semi-supervisionadas.

3.1 Filmes Radiograficos

Os filmes radiograficos utilizados no desenvolvimento desta tese sdo padrdes
radiograficos do IIW (International Institute of Welding) e do BAM (Bundesanstalt fii
Materialforschung und-priifung — Federal Institute for Materials Research and Testing
— Berlin). Estes padroes sdo radiografias de juntas soldadas em ago carbono, cujos
defeitos de soldagem sdo atestados pelos respectivos centros de pesquisa. Por serem
padrdes, estas imagens possuem maior confiabilidade em relagdo ao tipo de defeito
presente, principalmente: falta de penetragdo, falta de fusdo, porosidade, inclusdo de

escoria, mordedura e trinca.

3.2 Digitalizaciao dos Filmes Radiograficos

Os primeiros padroes radiograficos do IW (TC5 — ano 1952) utilizados no

trabalho de tese foram digitalizados em um escaner do tipo Flatbed UMAX Mirage 11
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com resolugao espacial de 500 pixels por polegada (dpi) e 256 niveis de cinza. A
segunda colecdo de padroes (IIW 1290 — ano 1995), recentemente adquirida, foi
digitalizada usando um escaner da marca Microtek de modelo ScanMaker 9800 XL.
Neste caso, foi utilizada a resolugdo maxima disponivel de 2000 dpi. As imagens do
BAM foram digitalizadas com resolugao de 600 dpi e 256 niveis de cinza no escaner LS

85 SDR Lumisys/Kodak.

3.3 Pré-Processamento das Imagens

O pré-processamento consistiu, principalmente, da aplicagdo de dois
procedimentos de melhoramento da imagem. Conforme proposto por [11, 7, 14, 16, 19],
inicialmente deve-se reduzir, e se possivel eliminar, o ruido decorrente da digitalizacao
da imagem, e posteriormente fazer um realcamento da imagem, isto ¢, melhorar o
contraste. As operagdes de otimizacdo da imagem foram executadas em software

adequado (/mage Pro Plus 4.0 - Media Cybernetcs).

3.4 Obtencao dos Perfis Transversais a Solda em Niveis de Cinza

Os perfis transversais ao corddo de solda foram obtidos conforme indicado na
figura 3.1. Porém, as imagens radiograficas contém diversas informacgdes irrelevantes a
qualidade da solda, como a parte do metal de base junto a solda e a identificacdo da
mesma, sendo necessario um procedimento de extra¢do do corddo de solda para retirar
tais informagdes do perfil antes do seu processamento. O que além de reduzir o esforgo

computacional no processamento destes sinais, também melhora o desempenho do
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sistema de reconhecimento de padrdes, pois minimiza os erros induzidos por

informagdes desnecessarias.

Nivel de cinza

v

Posigdo

Figura 3.1: Distribuicdo em niveis de cinza no perfil transversal a solda.

Para que se tenha uma posi¢do espacial precisa dos defeitos de soldagem, assim
como da largura da solda, as imagens devem ser previamente calibradas. Para tanto se
utilizou a escala de calibrag@o existente no filme radiografico, esta calibragdo foi feita
no proprio programa Image Pro Plus 4.0.

Aos perfis obtidos, inicialmente, foi aplicado um procedimento de extragdo do
corddo de solda, de forma que as informagdes irrelevantes referentes ao metal de base
pudessem ser extraidas. Este procedimento ¢ baseado na constatagdo de Liao [7, 14, 16],
de que o perfil em niveis de cinza transversal a solda aproxima-se mais de uma curva
gaussiana do que outros objetos neste perfil, e consistindo em fazer uma regressao nao-
linear do perfil segundo a curva de Gauss, sabendo-se que os perfis transversais as
juntas soldadas com refor¢o t€ém um comportamento gaussiano. Posteriormente, os
parametros média e desvio-padrao dos perfis gaussianos obtidos foram utilizados para
definir o limite de corte para a extracao do cordao de solda, sem perda de informagdes
da solda, e retirando do sinal informacdes irrelevantes do metal de base. O
procedimento consiste em truncar o perfil na largura trés vezes o desvio-padrao,

centralizado na mediana. O que estiver dentro desta largura ¢ considerado como
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referente a solda, o restante ¢ excluido do perfil. A figura 3.2 exemplifica este
procedimento, aplicado a um perfil j& processado, cuja aplicagdo sera apresentada na

proxima se¢ao.

——— PERFIL DE SD COM PROCESSAMENTO
—— AJUSTE COM CURVA DE GAUSS

Nivel de Cinza

3o=8.7

T TT T TTrrrrrrrey LI | L LENE B A R
4 20 2 46 8B 1012141618 2022242628 20 32 4
Comprimento (mm)

Figura 3.2: Extracdo da solda segundo regressao gaussiana.

Devido aos resultados desfavoraveis obtidos pelo procedimento acima, que serdo
apresentados e discutidos no proximo capitulo, fez-se necessario extrair visualmente da
imagem radiografica a parte referente somente a junta soldada utilizando o mesmo

programa /mage Pro Plus 4.0, conforme exemplo da figura 3.3.

Identificacdo da solda Escala para calibragido

Figura 3.3: Extracdo visual da solda.
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Portanto, os perfis transversais ao cordao de solda foram obtidos em duas
condigdes: (a) com extragdao visual, executada diretamente na imagem radiografica, e
(b) sem a extragao visual, que foram submetidos ao procedimento de extragdo utilizando
a regressao gaussiana. Os perfis foram exportados a partir do programa Image Pro Plus

4.0 no formato ASCII .

3.5 Pré-processamento dos Perfis Transversais

O pré-processamento dos perfis transversais ao cordao de solda obtidos na etapa
anterior consistiu, inicialmente, em aplicar um filtro passa-baixa para suavizagdo. O
filtro utilizado foi o Savitzky-Golay[22, 34], cuja caracteristica principal ¢ a redugdo do
ruido, porém sem prejuizo ao conteido de alta freqiiéncia do sinal, o que, caso
acontecesse, implicaria em uma brusca diminui¢do da amplitude do sinal, a exemplo do
média movel padrio. Apoés a aplicagdo do filtro Savitzky-Golay foi feita uma
normaliza¢do da amplitude dos perfis processados a partir da divisdo de cada ponto do
sinal pelo valor da maxima amplitude do mesmo. Com isso, permitiu-se que todos os
perfis tivessem escalas similares de amplitude.

A efetividade deste pré-processamento, incluindo suaviza¢ao e normalizagdo, foi
verificada através da utilizagdo de classificadores lineares para detec¢dao de defeitos de
soldagem [35] e serdo detalhados adiante.

Devido a diversidade das caracteristicas das soldas utilizadas para formar os
conjuntos de dados, assim como da resolucdo espacial das imagens, fez-se necessario
proceder uma interpolacdo nos perfis, de forma que obtivéssemos todos os perfis com

mesma quantidade de pontos. O procedimento de interpolacdo foi executado segundo a
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Transformada Rapida de Fourier (FFT)[34], dentro da rotina de pré-processamento
descrita a seguir. Assim, a interpolacdo foi executada com base no perfil de menor
dimensao, i.e., menor numero de pontos. Este nimero de pontos variou de acordo com o
conjunto de dados.

No ultimo estagio de pré-processamento, foi feita uma nova normaliza¢ao dos
sinais em fun¢do da posi¢do do defeito em relagdo ao pico da curva gaussiana obtida na
regressao descrita acima. Neste caso, todos os defeitos deveriam estar posicionados ao
lado direito da curva de Gauss, visando melhorar o desempenho dos classificadores.
Destacamos que a escolha do lado direito foi meramente aleatéria (o lado esquerdo
poderia ter sido usado também). Os sinais cujo defeito se localizasse no lado esquerdo
foram invertidos, considerada a imagem especular, conforme exemplifica a figura 3.4.

Caso o defeito se localizasse na area central do perfil seu posicionamento era mantido.

Inclusdo de Escoria Incluso de Escona
08
074
06+

054

Amplitude Normalizada
Amplitude Normalizada

04+

ea T T T T T T 1 03 T T T T T T 1
] 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

Mo. de Pontos Interpolades No. de Pontos Interpolados

(@) (b)

Figura 3.4: Exemplo de perfil (a) antes e (b) depois da normalizac¢ao da posi¢ao do

defeito para o lado direito do ponto de maxima amplitude.

Cada estagio do pré-processamento descrito acima foi testado em classificadores
lineares e nao-lineares, isto ¢, foram formados conjuntos de dados que foram

implementados no treinamento, validacdo e teste destes classificadores nas duas
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situagdes, com € sem o pré-processamento, visando uma comparacao dos resultados

obtidos. Deste ponto em diante, os perfis em niveis de cinza transversais ao corddo de

solda podem ser chamados de sinais.

Foi desenvolvida uma rotina no programa Matlab 6.0 para implementar as etapas

do pré-processamento estabelecidas apos estudo adequado; assim, ao final do trabalho

todas

as etapas estavam contidas dentro da mesma rotina, onde ¢ possivel variar

diversos parametros do pré-processamento:

a)

b)

d)

os perfis de entrada sdo aqueles obtidos no programa de processamento de
imagens Image Pro Plus 4.0 no formado ASCII e o seu nimero de pontos varia
de acordo com a imagem de origem e sua amplitude varia de 0 a 255 (tons de
cinza); posteriormente foi implementada nesta rotina uma op¢do de abrir a
imagem e obter o perfil transversal diretamente, sem necessidade de utilizar um
programa de processamento de imagens;

o numero de pontos na janela do filtro Savitzky-Golay e o grau desta fungao[22]:
apos avaliacao das condi¢des de suavizacdo do perfil foi utilizada uma fungdo do
segundo grau e uma janela de oito pontos para cada lado;

o numero de pontos do sinal a ser obtido ao final da interpolacdo: foi definido em
funcdo do perfil com menor nimero de pontos e foi executada segundo a
Transformada Répida de Fourier (FFT)[34], cuja aplicagdo consiste em operar
esta transformada ao sinal e posteriormente sua regressdo de acordo com o
numero de pontos desejado;

normalizacdo da amplitude: As componentes de cada perfil foram divididas pelo

seu valor maximo, assim, os valores ndo mais variam de 0 a 255, mas de 0 a 1;
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e) regressao nao-linear segundo a curva de Gauss: esta regressao pode ser operada
segundo fungdes do primeiro ao quinto grau; foi utilizada fun¢do do primeiro
grau, de forma que se obtenha somente um pico nesta curva;

f) subtracdo do perfil processado da sua gaussiana: esta operagao tem o objetivo de
avaliar a utilizagdo do sinal subtraido como entrada nos classificadores; os
resultados preliminares inviabilizaram esta utilizagao;

g) exportagdo: no formato ASCII dos sinais obtidos, as condi¢des destes sinais sao:
original e interpolado, suavizado e interpolado, suavizado, interpolado e
subtraido.

A figura 3.5 mostra a janela de operagdo desta rotina. Para a normalizagdo da
posicdo do defeito foi elaborada uma rotina em separado, que consiste, simplesmente,
em visualizar o sinal e caso a indicag¢ao de defeito esteja localizada ao lado esquerdo do
pico da gaussiana ¢ dado comando para inverter o sinal, caso contrario, a distribui¢do de

pontos no sinal ¢ mantida.

=il
Extracao do Cordao de Solda
Processamento de Perfis Processamento de Imagens
1
— fnterpolagae Aguisicao de imagens
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¢ Original {* Nenhum
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Figura 3.5: Janela de operagao da rotina de pré-processamento.
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3.6 Formacao dos Conjuntos de Dados

Foram formados, basicamente, trés conjuntos de dados ao longo do trabalho, de
acordo com as necessidades e disponibilidade de amostras (imagens radiograficas). Os
mesmos sao descritos a seguir:

a) O primeiro conjunto de dados foi formado a partir de padrdes radiograficos do
IIW (ano 1952); este conjunto foi formado por 200 sinais, sendo metade deles
representando a classe sem defeito (SD) e a outra metade contendo defeitos (CD)
de diversos tipos e distribuidos aleatoriamente, sem diferenciacdo. Este conjunto
de dados foi formado para avaliar a efetividade do primeiro pré-processamento
(suavizacdo com o filtro Savitzky-Golay e normalizacdo da amplitude) e do
procedimento de extracdo da solda segundo a curva de Gauss. O procedimento de
extragdo foi aplicado de forma que todos os sinais possuissem 500 pontos, ndo
tendo sido aplicada qualquer tipo de interpolagdo. Este conjunto de dados sera
referenciado neste trabalho como conjunto 1.

b) Um segundo conjunto de dados foi formado com 1400 sinais, também a partir de
padroes radiograficos do ITW (ano 1952), composto de 200 sinais de cada classe.
Neste caso t€m-se sete classes: sem defeito (SD) e seis tipos de defeito, falta de
fusdo (FF), falta de penetragdo (FP), inclusdo de escoria (IE), mordedura (MO),
porosidade (PO) e trinca (TR). Entre parénteses estdo indicadas as siglas
utilizadas para designar os respectivos tipos de defeito; ao longo deste trabalho
serdo utilizadas estas siglas para referencia-los. A este conjunto foi aplicado o
mesmo pré-processamento do conjunto 1, contudo acrescenta-se aqui a
interpolagdo executada segundo a transformada rapida de Fourier (FFT)[34]. Este

conjunto de dados sera referenciado neste trabalho como conjunto 2.
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¢) O terceiro conjunto foi formado a partir de padroes radiograficos II'W (ano 1995)
e BAM, contendo as mesmas sete classes do conjunto 2 (SD, FF, FP, IE, MO, PO
e TR), porém em quantidades variadas para cada rotulo de classe. A este conjunto
foi aplicado o mesmo pré-processamento do conjunto 2, porém incluiu-se neste
caso a normalizacdo da posicao do defeito conforme rotina descrita na se¢do 3.5.
A quantidade de sinais para cada classe foi: SD — 467, FF — 64, FP — 181, IE —
154, MO — 95, PO — 412 e TR — 265. Este conjunto de dados sera referenciado

neste trabalho como conjunto 3.

3.7 Redes Neurais Supervisionadas

Normalmente, quando se trabalha com reconhecimento de padrdes, avalia-se
primeiro a possibilidade de separagdo entre as classes estudadas por um processo de
classificagdo linear, visto ser este o processo mais simples, rapido e de facil
implementagdo. Conforme descreve Haykin [4], e também Bishop [36], uma rede neural
de uma unica camada pode ser usada para implementagdo de um classificador linear de
padroes, para entdo partir para a implementagdo de classificadores nao-lineares, caso os
lineares ndo apresentem a melhor solugdo para a separacdo das classes envolvidas.
Desenvolveu-se para este trabalho, primeiramente, os classificadores lineares
implementados por redes neurais supervisionadas, compostas por neurdnios do tipo
tangente hiperbolica. Para estimar os pardmetros da rede, suas sinapses e bias, recorreu-
se ao algoritmo de treinamento por retropropagacao do erro, usando momento e taxa de
aprendizado variavel. Uma descri¢do detalhada destes parametros de treinamento ¢é
encontrada em uma vasta literatura, como bons exemplos temos Haykin[4] e

Bishop[36].
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Em Silva[9], encontra-se uma descrigdo aprofundada do estudo de
classificadores lineares e ndo lineares de padrdes usados para separar defeitos de
soldagem tipicos como: mordedura, falta de penetracdo, porosidade e inclusao de
escoria, mas neste caso, os dados eram compostos por caracteristicas geométricas
extraidas dos defeitos apos o processamento das imagens.

Para um melhor entendimento apresentamos na figura 3.6 o modelo de neurdnio
artificial utilizado, tipo tangente hiperbdlica, onde sdo indicados os elementos que o

compdem.

Pesos bias
Sinapticos 1

Fungéo de
Ativagdo Saida

o) — v,

Figura 3.6: Modelo de um neur6nio artificial indice j [4].

Observando a figura 3.6 temos os seguintes elementos que formam um neurdnio:

a) Um conjunto de sinapses, cada qual tendo o seu proprio peso ou peso sindptico. Cada

entrada X, conectada ao neurdnio j através da sinapse wj,, ¢ multiplicada pelo peso

sindptico wj,. O indice j se refere ao neurdénio em questdo e o n se refere a entrada

que o0 peso conecta. E importante ressaltar que um peso sinaptico pode ter valores
positivos ou negativos.

b) Um somador, que soma os sinais de entrada da rede ponderados pelos respectivos

pesos sinapticos do neurdnio, executando uma combinacdo linear dos mesmos com

um sinal de polarizagdo b; e gerando a variavel de excita¢do interna u;.
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¢) Uma fungdo de ativagdo, que ¢ usada para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. Normalmente, uma saida de um neur6nio esta contida no intervalo [0, 1]
ou [-1, 1]. No caso do neur6nio linear a funcdo de ativagcdo ¢ a identidade, para
neurdnios nao lineares utilizou-se a funcao tangente hiperbolica.

O modelo apresentado acima inclui uma polarizagdo (ou bias b;) aplicada ao
neurdnio que pode ser representado por uma sinapse bj conectada a uma entrada de sinal
fixa unitaria. Este bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a fungdo de excitagdo,
dependendo de ser ele positivo ou negativo, € mudar a regido de operacdo da funcio de
ativacgao.

Usando a formulagdo matematica, o neurdnio j ¢ a saida v podem ser descritos

funcionalmente por:

uj=2wj”xn+bj (3.1)
i=q

v, =¢u;) (3.2)

A funcido de ativacdo utilizada foi a func¢ao tangente hiperbolica, definida por:

v =@(u) = tanh(u) (3.3)

Esta fungdo possui varias vantagens nesta utilizacdo, entre elas destaca-se a
propriedade de ser diferencidvel em todo o dominio, fator importante quando se aplica o
treinamento do tipo retropropagacao do erro.

O algoritmo de treinamento empregado foi de retropropagacdo do erro via
gradiente descendente. Por tratar-se de um treinamento supervisionado, tém-se as
respostas desejadas para os neurdnios de saida da rede, sendo direto o célculo dos
ajustes dos pesos das sinapses ligadas a estes neurdnios. Entretanto, o mesmo ndo

ocorre para os neurdnios das camadas intermedidrias. Neste caso, todos os neuronios da
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rede compartilham a responsabilidade pelos erros cometidos em todas as saidas da rede.
A dificuldade ¢ saber como recompensar ou penalizar estes neurdnios pela sua parcela

de responsabilidade[4]. A figura 3.7 mostra um exemplo da estrutura deste tipo de rede.

Figura 3.7: Estrutura de redes neurais supervisionadas com 3 camadas e treinamento por
retropropagacao do erro. Linhas cheias representam fluxo do sinal feedforward, linhas

tracejadas a retropropagacao do erro[27].

O erro encontrado para os neuronios das camadas intermedidrias ¢ determinado
recursivamente, em termos dos erros de todos os neurénios de camada de saida, aos
quais o neurdnio intermedidrio esta diretamente conectado[37, 4].

O algoritmo de retropropagagdo do erro pode ser resumido nas seguintes etapas:

a) Inicializar os pesos sinapticos, inclusive o bias, de forma aleatoria e estabelecer
os parametros da rede;
b) Repetir até que um critério de parada, previamente estabelecido, seja atingido

(erro minimo, nimero de passos, etc.);

b.1) Para cada padrdo de treinamento:

- Propagar a entrada através da rede e calcular a saida na fase de propagacao;
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- Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas e determinar o erro em

cada saida;

- Retropropagar o erro através da rede;

- Calcular o acréscimo a ser aplicado em cada sinapse baseado nas informagdes

da propagacdo do sinal e do erro (conforme formula que utiliza gradiente

descendente);

b.2) Atualizar os pesos sinapticos pela média dos valores de delta (8) calculados.

O algoritmo de retropropagacdo do erro apresenta algumas desvantagens, como
por exemplo: lentiddo de treinamento para superficies de erro mais complexas e
possivel convergéncia para minimos locais. Porém, existem técnicas alternativas de
treinamento, como utilizagdo de passo e momento varidveis, para minimizar estes

problemas, como nos algoritmos utilizados neste trabalho.
3.7.1 Classificadores Lineares

As entradas dos discriminadores sdo os perfis transversais a solda em niveis de
cinza pré-processados, onde cada perfil representa um vetor x, cuja dimensdo ¢ dada
pelo seu niimero de pontos, portanto varia de acordo com o conjunto de dados. Um
discriminador linear para classe C; separa as entradas desta classe das demais através de
uma inequacao linear de primeira ordem:

xeC,<u, >0 (3.4)

onde,
7
u_/zzlvij)_ci+bj:w?)_c+bj (3.5

Cada classe C; tem seu discriminador proprio, definido por w; e b;.
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No dominio da entrada o separador da classe C;, isto ¢, o lugar geométrico dos

pontos que satisfazem u; = 0, ¢ um plano perpendicular ao vetor w; e distante da origem

=, /lw,

mudando-se o valor de b; para by/|w;| de modo a ndo alterar a inequagdo 3.4. Neste caso,

, distdncia medida no sentido de wj. E pratico normalizar-se ‘v_v j‘=1,

u; mede a distdncia da entrada x ao separador, ¢ ¢ uma medida ndo linear da
probabilidade de acerto da classificagdo para aquela entrada especifica.

Um discriminador 6timo ¢ aquele que maximiza a probabilidade de acerto da
classificagdo. Os discriminadores lineares 6timos sdo uma técnica bem conhecida em
estatistica denominada discriminadores de Fisher[38]. Uma forma pratica de
implementa-los ¢ através de uma rede neural de uma camada e, nesta camada, um unico
neurdnio por classe, técnica utilizada neste trabalho.

A visualizacdo geométrica dos separadores ¢ impraticavel neste caso, devido a
dimensdo dos vetores de entrada. Supondo um espaco de duas dimensodes, cada
separador S; divide o espago de entrada em dois semi-espacos (semiplanos), onde u; > 0
e u; < 0. Entradas que pertencem a classe C; e que sdo corretamente classificadas, sdo
representadas por pontos no semiplano onde u; é positivo. Note que podem existir
regides onde o semiplano de dois ou mais separadores ¢ positivo, por outro lado podem
existir regides situadas no semiplano negativo para todos os separadores. Nesta
situacdo, pode-se valer do fato que u; ¢ a medida de probabilidade de uma determinada
entrada pertencer a classe C; e assim tomar a classe com maior valor de #; como a mais
provavel e considera-la como a saida. Este ¢ um exemplo de critério de reclassificagao,
aplicavel quando nenhum neuronio ¢ excitado.

Para os classificadores nao-hierarquicos encontra-se o vetor discriminador wj € a
polarizacdo b; para cada uma das classes C; em relacdo as restantes. Ambos sdo

normalizados para um vetor w; de médulo unitario. Neste caso, visa-se a obten¢do do
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melhor discriminador possivel para que uma classe seja separada das restantes, nao
alterando o conjunto de entrada para o treinamento da rede. Os vetores entrada sdo
multiplicados pelos vetores w; de cada classe e somado ao deslocador b; (bias)
correspondente, gerando u;. O resultado desta operacdo que for maior que zero
corresponde a classe, defeito (CD) ou sem defeito (SD). Pelo fato de existirem somente
duas classes possiveis, nao ha o risco de ocorrer mais de uma indicagdo, caso contrario
poderia ser utilizado um critério de reclassificagdo, onde o maior valor de u; indica a

classe mais provavel.

3.7.2 Classificadores Nao-Lineares

Os classificadores nao-lineares foram desenvolvidos usando redes neurais com
duas camadas, uma intermediaria e outra de saida. Para encontrar o nimero de
neurénios O0timo na camada intermediaria, variou-se o numero de neurbnios nesta
camada, acompanhando o desempenho de treinamento e teste, e os erros obtidos apos
treinamento em fung¢do do nimero de neurénios utilizados. Com isso, chegou-se ao
nimero de neurdnios 6timos para obter o melhor desempenho de classificagdo com os
dados utilizados no aprendizado da rede. O numero 6timo foi considerado como o
menor numero de neurdnios acima do qual a taxa de acerto ndo melhora
significativamente. Ao fim de cada passo do treinamento sdo introduzidos sinais que
ndo participaram deste para avaliar a capacidade de generalizagdo do classificador ao
longo do treinamento e acompanhar a evolugdo do aprendizado da rede, possibilitando
parar o treinamento no momento mais apropriado. Este procedimento ¢ chamado de
validagdo. Este numero fornece o maximo acerto, minimizando os problemas de

supertreinamento (overtraining). Os resultados encontrados sdo dispostos em tabelas,

52



onde se indica o nimero de neurdnios e o desempenho da rede no treinamento e
validagdo. Tratando-se de uma rede de classificagdao de padrdes, o nimero de neuronios
da camada de saida corresponde ao numero de classes estudadas, portanto 2 ou 7
neurdnios na camada de saida, dependendo do objetivo. Todas as fungdes de ativacao
adotadas, como ja mencionado, foram do tipo tangente hiperbdlica e com presenca de
bias. O sucesso na utilizacao de classificadores ndo lineares na detecgdo de defeitos nos
perfis transversais a solda foi relatado em [39]. A figura 3.8 ilustra a aplicacdo dos

classificadores lineares e ndo lineares.
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Figura 3.8: Classes separaveis linearmente e ndo linearmente[27].

3.7.3 Aplicacao dos Classificadores

a) Conjunto 1
Conforme informado anteriormente, este conjunto continha 200 sinais, sendo
100 deles com defeito (CD) e os outros 100 sem defeito (SD). Este conjunto foi
utilizado para avaliar a capacidade de separacdo entre as duas classes utilizando
classificadores lineares e os mesmos sinais nas condigdes com e sem pré-

processamento. Desta forma pdde-se avaliar também a melhoria no desempenho dos
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classificadores na discriminagao de sinais contendo defeitos daqueles sem defeitos, apos

aplicagdo do filtro Savitzky-Golay.

b) Conjunto 2
Este conjunto possui sete classes distribuidas em 1400 sinais, sendo 200 sinais
de cada classe. Neste caso foi avaliada a implementacao dos classificadores ndo-lineares

na deteccao de defeitos, isto é, na discriminagdo das classes CD e SD.

¢) Conjunto 3

Este conjunto possui 1638 sinais distribuidos dentre as sete classes ja
conhecidas. Foram utilizados classificadores ndo-lineares para a detec¢do e classificagao
destes defeitos, isto é, inicialmente foi feita discriminag¢do somente entre as classes CD
e SD, e posteriormente sua classificagdo dentre as sete classes conhecidas. Este conjunto
foi utilizado para avaliar o quanto a normalizagdo da posicdo do defeito melhora o
desempenho dos classificadores nao-lineares. Como as classes possuiam numeros
diferentes de quantidade de dados, diferengas acentuadas inclusive, de forma a nao
favorecer o treinamento da rede para uma classe mais populosa, algumas replicagdes
aleatorias foram feitas para igualar o nimero de dados presentes em cada classe. Porém,
para que nao houvesse dados usados para testar os classificadores que também tivessem
sido usados em seus treinamentos, procedeu-se primeiramente com sorteios aleatorios
de dados para teste em cada classe, com um percentual fixo para todas as classes, e, em
seguida, estes dados foram replicados aleatoriamente nas classes menos populosas até
que as mesmas contivessem a mesma quantidade de dados da classe com maior nimero
de sinais de entrada. O mesmo foi realizado com os dados de treinamento. Desta forma,

os pares de conjuntos de treinamento e teste usados na estimagao da acuracia [24, 40] do
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classificador continham a mesma quantidade de dados em cada classe, sem que a rede
fosse testada com dados que foram utilizados anteriormente no treinamento, e vice-
versa. Este critério elimina o efeito das diferentes populagdes das classes e ¢
fundamental para otimizar a probabilidade de acerto em funcdo de cada entrada,

considerando cada classe igualmente provavel.

3.8 Componentes Principais de Discriminaciao (CPD)

O célculo das componentes principais de discriminagdo ¢ bastante 1til, pois este
calculo permite visualizar, de forma otimizada, a distribuicdo dos dados em um grafico
bidimensional, além de ser uma técnica para reduzir a dimensao dos dados de entrada
nos classificadores. Supondo um vetor x de dimensao n como entrada, deseja-se entdo
reduzir a dimensdo de x para um vetor z de dimensao m, m < n, contendo somente as
informagdes mais relevantes, temos a representacdo: x(dim n) — z(dim m), m < n. O
vetor z ¢ composto pelas m componentes principais de discriminagdo, sendo a primeira
componente formada pela projecao ortogonal de x na dire¢do w;(Jw;|=1).

Assim, a componente principal p; € a projecdo ortogonal de x em w; e pode ser
representada como p; = x'wi, onde w representa a dire¢do principal de discriminacdo. A
representacdo de x em uma Unica componente ¢ x = p;w; € o erro de representagao x; €
tal que x = piw; + x;. O vetor x; representa a informacao nao projetada de x na dire¢ao
wi. Decompondo o vetor x em m componentes, temos: x = piw+ pawot...t PmWmt &
onde g ¢ o vetor erro residual para a representacdo usando m componentes.

Para avaliar a capacidade de separacdo entre as classes de perfis recorreu-se a
técnica de componentes principais de discriminacdo linear e ndo-linear, também

implementada por redes neurais. Graficos bidimensionais compostos pelas duas
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componentes principais de discriminagdo linear ¢ nado linear foram construidos,
permitindo a visualizagdo otimizada do problema proposto. Em Silva [41], detalha-se a
implementagao desta metodologia.

Neste trabalho, foram utilizadas as componentes principais de discriminagao
linear e ndo-linear, obtidas por redes neurais de duas (linear) ou trés (ndo-linear)
camadas. O ajuste dos vetores sindpticos das 3 camada ¢ feito pelo método gradiente
descendente usando a funcdo do erro médio quadratico como fungdo objetivo, na qual a
primeira camada contém apenas um neurdnio por vez, apds o treinamento, o vetor w;
representa a direcdo principal de discriminacdo ndo linear das classes estudadas,

conforme descrito em [24, 41] e exemplificado na figura 3.9.

Segunda Saida
Camada b,
b[ - - —";7; )
"_——‘— e ,”bz
- 27,0
Entrada . SIo----o .2 J_’_’ /
Neuronio L by Nl T s
D Rl . 4 P P A
X1 ! Linear L A AR

Figura 3.9: Rede para implementacdo da primeira componente principal de

discriminacao nao linear[27].

O desenvolvimento das demais componentes consiste em torna-las ortogonais,

ou seja w; L wol wsl... 1 w,. Para tanto, a rede ¢ novamente treinada apos a obtencao
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de w; da mesma maneira, contudo utilizando x; como nova entrada, onde x = pyw; + xi,
procede-se desta forma sucessivamente até a componente m. Denominamos estas como

componentes principais de atuacdo independente, uma vez que cada componente ¢

J-1
obtida com o ruido x; da informagéo ndo utilizada pelas anteriores x; = x— z DWWy -
k=1

Graficos bidimensionais foram obtidos para cada um dos trés conjuntos de dados
descritos na secao anterior. Tais graficos sdo constituidos pelas duas componentes
principais de discriminacdo, representadas por P; e P,, e foram obtidos para os 3
diferentes conjuntos de dados descritos na se¢do 3.6.

O fato de estes graficos serem bidimensionais deve ser considerado, pois os
vetores de entrada dos conjuntos 1, 2 e 3 possuem 500, 268 e 276 pontos,
respectivamente, o que representa a sua dimensao. Esta ¢ uma otima ferramenta para
avaliar os conjuntos de dados disponiveis quanto a complexidade de classificacao
esperada, contudo deve-se considerar a diferenga entre as dimensodes dos vetores € dos
graficos, além da utilizagdo de classificadores lineares e ndo-lineares, de forma a nao

basear somente nestes resultados a avaliagao da viabilidade do trabalho.
3.9 Redes Neurais Semi-Supervisionadas

Além do aprendizado supervisionado, redes neurais sdo capazes também de
receber o aprendizado ndo supervisionado ou semi-supervisionado. Este tipo de
aprendizado, que sera discutido nesta secdo, permite, além de realizar a classificagao
dos eventos, levantar os padroes das classes.

Foram utilizadas redes neurais tipo ART modificadas para obten¢ao dos padrdes
de cada classe e posteriormente foi utilizada como classificador, a metodologia sera

apresentada a seguir.
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3.9.1 Classificacido por Similaridade

Uma classificagdo ou agrupamento ¢ dito por similaridade quando entradas
“semelhantes” sdo alocadas ao mesmo agrupamento. Dois vetores entrada x; e x; sdo
ditos semelhantes se a distdncia Euclidiana entre eles dj = | x; — x;j | € pequena se
comparada com a distdncia média dos vetores de uma dada populacdo. Este critério
normalmente corresponde a similaridade fisica das entradas no mundo real. Portanto, d;
¢ uma medida de dissimilaridade entre Xx; € X;

Consideremos,

s (3.6)
onde,
M ——1 Max d2 3.7

s; ¢ agora uma medida de similaridade entre x; e x;, variando de 1, para méaxima
similaridade (dj; = 0), até -1, para maxima dissimilaridade (d; maximo). Se as entradas
estiverem normalizadas para | x; | = 1 V 1, isto €, todo x; estd sobre uma hiperesfera de

raio unitario, entdo ¢ facil demonstrar que[42]
y t
s.=l-—=x.x. (3.8)

Um aspecto muito interessante da classificacdo por similaridade ¢ que ela pode
ser feita de forma ndo supervisionada. Um treinamento ndo supervisionado ¢ aquele em
que conhecer a saida desejada ndo ¢ necessario para que a rede se adapte e produza a
resposta esperada. E o caso da Camada de Kohonen e das redes ARTI[4, 37, 38, 42].

Classificadores por similaridade, em especial aqueles por redes neurais,

apresentam propriedades interessantes, algumas das quais nos sao muito Uteis:
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a) O treinamento ¢ usualmente muito mais rapido que o supervisionado;

b) A rede pode ser treinada e operada simultaneamente. Claro que o desempenho na
operagao depende da quantidade de treinamento ja realizado;

c¢) Cada classe ¢ treinada de forma razoavelmente independente das demais. Isto
torna a rede pléstica: classes existentes podem ser alteradas ou removidas, ou
mesmo novas classes introduzidas, sem alterar o comportamento das demais
classes ja “aprendidas”. Esta caracteristica ¢ muito importante no nosso caso;

d) Sua arquitetura ¢ simples e aberta, permitindo facil hibridizagdo com outras redes
e conceitos, como ocorre neste trabalho. Permite uma facil interpretagao
geométrica do modus operandi do classificador, ao contrario da rede feedforward
treinada por retropropagagao do erro;

e) A rede gera “padrdes” para as classes, o que permite estender o conhecimento

sobre a fenomenologia do caso[42].

3.9.2 Distribuicao dos Dados

Considerando um caso muito comum, no qual nosso problema pode ser
enquadrado, onde cada entrada x pode ser vista como um padrdo w ao qual um ruido r
foi adicionado: x = w + r.

Supondo que o ruido ¢ branco gaussiano, isto é, o ruido de cada componente de r
tem média nula, mesma varidncia o>, distribuicio gaussiana e nio sio correlatos.

As entradas x se distribuirdo em uma hiperesfera centrada em w. Sem perda de
generalidade e para facilidade de visualizagcdo, consideremos x bidimensional e

relaxemos a condi¢do | x | = 1 (apenas para visualizagdo). A figura 3.10 mostra o
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dominio de diferentes classes com diferentes ruidos e, inclusive, com regides de

superposicao.

X, Classe C; X

Padrdo da Classe

K X X 7

Classe C R
Classe C, Esfera de

o~ Similaridade
»

Xi
Figura 3.10: Ilustracdo da uma classificagdo de vetores segundo quatro padrdes e esferas
de similaridade[42].
Existem casos onde uma classe pode ser melhor representada por mais de um
padrdo, perdendo assim a caracteristica esférica. Neste caso, pode-se utilizar varias

esferas (padrdes) para representar esta classe, conforme exemplificado na figura 3.11.

X;

Classe C

v

Xi

Figura 3.11: ITlustracdo de uma distribuicdo da classe C; ndo esférica e C; esférica[42].

Estes tipos de dados sugerem que o dominio das classes seja delimitado por
hiperesferas. Para que o agrupamento seja bem sucedido ¢ fundamental que o raio da
hiperesfera de cada classe seja bem escolhido; hiperesferas com raios muito grandes

delimitam dominios muito maiores que os da classe, inclusive podendo englobar
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entradas que pertencem a outras classes de defeitos; raios muito pequenos exigirao um
grande numero de padrdes para representar a classe.

A distribuicao das distancias d; das entradas x; aos respectivos padrdes w &

(¢}
oS}

o~

distribuicdo de | 7 |. E o lado positivo de uma gaussiana com varidncia no” onde n ¢é a
dimenséo de x e ¢” a varidncia de cada uma de suas componentes. A figura 3.12 esboca

a forma desta distribui¢cdo em linha cheia.

Figura 3.12: Esquema de distribui¢do de p(d;) e p(d;) [42].

Considerando a distribui¢do p(dj) normal, um valor razoavel para o raio da

hiperesfera que contém esta classe €, portanto,
r=25Vno (3.9)

onde, a constante 2,5 estatisticamente engloba 90% das amostras.

Normalmente ndo ¢ pratico calcular este valor em classes mais complexas, com
varios padroes.

A distribui¢do das distancias djj entre as duas entradas x; e x; associadas ao
mesmo padrdo w responde por uma distribui¢do, conforme esquema da figura 3.12, com

média (e moda, aproximadamente) igual a
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m=2noc (3.10)
No caso de uma classe complexa, com varios padrdes w, m pode ser identificado

como a menor moda da distribuicdo de djj, e pode ser facilmente determinado.
Se considerarmos que o menor didmetro de uma classe ¢ igual ou maior que o

didmetro das hiperesferas que determinam seu dominio, entdo, das equagdes 3.9 e 3.10:

2,5

\
1

=

m=1,5m (3.11)

onde 7 ¢ 0 maior raio de similaridade recomendado para a classe.

3.9.3 Equacoes e Estrutura da Rede ART Modificada

Considerando o descrito anteriormente, no caso de varias classes C; com
diferentes padrdes w;, a classe mais provavel para uma entrada x formada por um padrao
corrompido por ruido branco ¢ aquela cujo padrdo w € o mais similar a entrada x, isto ¢

xeC s, >s Vj#i (3.12)
onde,

s;=x' w; |x|=1 (3.13)
este ¢ o chamado casamento com o padrdo, “template matching”. Mas, além disto

podemos querer também que haja similaridade suficiente entre a entrada e o padrio

mais similar a ela, isto é, que

2

5,2 p, :1—% (3.14)

onde p; € o parametro de vigilancia, »; ¢ chamado raio de similaridade. O dominio da

classe C; €, portanto, uma hiperesfera de centro w; e raio 7.
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O uso simultaneo das duas condigdes acima com classes C;, com padrdes w; €

raio de similaridade r; diferentes pode ser implementado usando a variavel u;:

xeC, ou >uNj+i (3.15)
onde
u=x'w, - p, (3.16)
e
2
v,
=1-L 3.17
pr=1-- (3.17)

A rede que implementa esta classificacdo ¢ a “winner-takes-all” na figura 3.13.

|4

Figura 3.13: Estrutura da rede ART implementada[43, 42, 44].

O neurdnio ganhador indica o padrdo mais similar a entrada e que satisfaz a
condicdo de similaridade minima. No caso do neur6nio y, ganhar nenhum padrdo
existente satisfaz a condi¢do de similaridade minima.

A figura 3.10 apresenta o centro das classes e o dominio das mesmas, conforme
estabelecido pela rede. No caso das classes com superposi¢cdo, o separador na regido
pertencente a ambas hiperesferas (circulos, neste exemplo) de similaridade ¢ o

hiperplano (reta, neste exemplo) que contém a interseccdo das hiperesferas, como seria
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natural esperar. Na figura 3.11 uma classe ndo esférica ¢ representada por trés padrdes.
Uma entrada que ative qualquer um destes trés neuronios pertence a classe. Esta
condi¢do pode ser implementada utilizando um neurdnio que recebe como entrada as
saidas dos trés neurdnios, implementa com elas um “ou” logico e fornece em sua saida a
informacao da pertinéncia da entrada a classe. Se as saidas dos neuronios y; € {0, 1} o

“ou” l6gico pode ser implementado conforme a esquema na figura 3.14, onde

Oseu; <0
C = (3.18)
lseu>0

Figura 3.14: Esquema de implementagdo do “OU” l6gico[42].

3.9.4 Treinamento da Rede ART Modificada

Este tipo de rede denominada rede ART Modificada[23], retine conceitos da
Camada de Kohonen unidimensional, das redes ART 1 e 2 de Grossberg [37] e das
redes Counterpropagation de Hecht-Nielsen [37]. O treinamento ¢ chamado semi-
supervisionado porque inicialmente uma rede ART ¢ treinada para cada classe de forma
independente, para diferentes raios de similaridade. Cada uma destas redes ¢ dita
“especializada” em sua classe. O treinamento das redes ART utiliza dois passos
alternativos. Se um neurdnio y; ¢ vencedor, a entrada se situa dentro da esfera de
similaridade deste neurdnio i, € o vetor sinapse do mesmo sofre um deslocamento na

direcdo da entrada
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Aw, :a(l_"_vi) (3.19)
onde o passo de treinamento o ¢ tipicamente 0,1. Esta operacao visa conduzir o padrao
w; para a média das entradas por ele representadas[42].

Se o neurdnio y, ¢ vencedor, isto significa que nenhum padrdo existente
representa a entrada com similaridade suficiente, e ¢ necessario criar um novo padrao

para isto. Um novo neurdnio ¢, entdo, criado com vetor sinapse w,,,, = x. O critério de

parada do treinamento deve ser definido previamente; o mais comum ¢ estabelecer a
parada apds um determinado numero de passos sem criar novos padrdes.

Apbs o treinamento, todos os padrdes w; encontrados devem ter seu modulo
normalizado para 1. O fato de | x | = 1 ndo implica em que | w | = 1.

Uma questdo importante neste tipo de rede € o equilibrio entre o tamanho do raio
de similaridade e o numero de padrdes, pois o raio de similaridade excessivamente
grande pode ndo discriminar diferentes classes e a criagdo de muitos padroes implica em
uma indefinicao dentre as classes envolvidas[42].

Assim, para cada classe sdo treinadas varias redes especialistas ART, cada uma

2
A IR . . r .
com um parametro de vigilancia, p, diferente, pzl—;, em especial com aqueles

obtidos com r no entorno de 1y, dado pela equacao 3.9. Cada rede tem um ntimero, N,
diferente de padrdes. E feita, entdo, a critica dos diferentes agrupamentos (diferentes

redes) obtidos conforme a se¢do a seguir.
3.9.5 Qualidade do Agrupamento de Cada Classe

Um bom agrupamento deve apresentar uma pequena dissimilaridade intra-classe

e uma grande dissimilaridade inter-classes[38].
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A dissimilaridade intra-classe, para a classe C;, pode ser medida por:

1 2
Df=— % |x-w,| (3.20)
Nj VxeC;

e a dissimilaridade intra-classe total, a ser minimizada, pode ser representada por:

D*=YN,D?=Y Six-w,| (3.21)
Vi

Vj  VxeC;
Por outro lado o agrupamento deve ser tal que maximize a dissimilaridade inter-

classes, que pode ser medida por:

2
Dozut:ZNj"’_Vj_v_Vo (3.22)
vj
onde w, ¢ o baricentro de todas as entradas:
w,=—>x (3.23)

Otimizar duas fungdes objetivo ¢ usualmente complicado. Felizmente, em nosso
caso ¢ possivel demonstrar que a soma D? + Dzout ¢ constante, ou seja, basta minimizar
D? que estaremos automaticamente maximizando Dzout.

Consideremos a minimizagao de D% A medida que aumentamos o niumero, N, de
padroes, w, usados no agrupamento, D? decresce, entretanto, 0s padrdes passam a nao
ser representativos. Iniciando com um padrdo, N = 1, a cada padrio acrescentado D*
decresce, inicialmente de forma significativa e em seguida em pequenos passos. E
usualmente aceito que o maior N que ainda produz um decréscimo significativo é o que
corresponde a um bom agrupamento ‘“natural” [38]. Como o nimero de padrdes
depende do raio de similaridade escolhido, este ¢ um segundo critério para determinar o
raio de similaridade.

O ponto de inflexdo de D indica apenas a regido no entorno da qual o nimero

otimo de agrupamentos deve estar, mas a escolha de N, nimero de padrdes de classes,

necessita ser complementada por uma analise fenomenologica e/ou numérica. A razao
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disto ¢ que uma regido com elevada populacdo pode apresentar uma queda consideravel
em D se representada por dois padrdes bastante similares, e uma regido com baixa
populagdo pode estar empregando um tunico padrdo para representar entradas pouco
similares. Fenomenologicamente, o primeiro caso pode ser evidenciado por padrdes
muito semelhantes, e o segundo por padrdes estranhos, inesperados, resultado apenas da
média de dois padrdes e sem significado fisico[38, 42].

Numericamente, o problema pode ser analisado calculando a populacdo N;

atendida por cada padrao wj, isto &, as entradas x para as quais w; € o padrdo vencedor, e

o valor de D; para esta populagio, dado por:

D; =Ni Slx-w, [ (3.24)

i VxeCy
- =i

onde C, ¢ o conjunto dos vetores x tais que w; € o neurdénio vencedor. O célculo da

média das distancias entre os diversos padrdes w;, p(d;,Vi# j), onde d; = [v_vi -W, ]A

também fornece informagao essencial[38, 42].

Dois padroes w; € w; , cuja distncia d;; € consideravelmente menor que a média,
e cujos D e Dj2 também sdao consideravelmente menores que a média, sdo fortes
candidatos a serem compactados em um Unico padrao.

Um padrio wy com baixa populagio Ny e alto D’ ¢é candidato a ser particionado
em dois ou mais padrdes distintos.

O resultado da analise da qualidade dos agrupamentos ¢ a escolha da rede ART

que representara cada classe.
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3.9.6 Rede Completa

Para cada rede especialista em cada classe os neur6nios que representam os
diferentes padroes de classe tém suas saidas conectadas em um neurénio de uma
proxima camada, que implementa um “ou” logico e cuja saida indica a pertinéncia da
entrada a classe, como mencionado anteriormente. Na figura 3.15, a seguir, a classe 1 ¢
composta pelos padroes w; a ws, a classe 2 pelos padrdoes ws a wo € a classe 3 pelos
padroes w;p a wy;. Todas as redes especialistas sdo, entdo, conectadas em um Unico

“winner takes all’[42].

0e—{ ) -
1 o P! .
6
(o) —c:
m
C3
yu

Figura 3.15: Esquema da rede ART Modificada completa.
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Na rede completa uma saida C; ativa indica que a entrada pertence a classe C;, e
a saida y, ativa indica que a entrada ndo apresenta suficiente similaridade com nenhum
dos padroes estabelecidos. Se o neuronio y, for eliminado, a rede sempre apresentara
uma classificacao; isto ¢ analogo ao processo de reclassificagdo que usamos nas redes
feedforward. Neste caso a classe indicada ¢ aquela que contem o padrao cuja superficie
da hiperesfera de similaridade minima estd mais proxima da entrada.

Obtida a rede final, esta deve ser testada com os conjuntos de treinamento e
teste.

Classificacdes erroneas sdo chamadas “invasdes” porque significam que um
padrdo, com sua esfera de similaridade, invadiu o dominio de uma outra classe. Para
corrigir o problema o raio de similaridade do neurdnio responsavel pela classificagdo
errada deve ser reduzido até que a classificag@o fique correta. Isto implicara, porém, na
recomposi¢ao da rede especialista que continha o neurdnio, porque seu dominio foi
reduzido; talvez seja necessario incluir novos padrdes para que ela continue a abranger
o dominio de sua classe[42].

Um numero elevado de classificagdes erroneas podera requerer a corre¢iao das

redes.
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4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento do trabalho segundo a metodologia apresentada no capitulo anterior.
Os seguintes topicos serdo abordados: obtencao dos perfis transversais a solda, o pré-
processamento aplicado a estes perfis, determinacdo das componentes principais de
discriminacao linear e ndo-linear dos perfis e finalmente a utilizagdo das redes neurais
com treinamento do tipo supervisionado e semi-supervisionado, bem como o estudo da

sua acuracia.

Paralelamente, serdo feitas as respectivas discussoes a respeito destes resultados

e comparagdes com trabalhos de pesquisa de outros autores.

4.1 Obtencao dos Perfis Transversais as Soldas em Niveis de Cinza

Foram formados trés conjuntos de dados ao longo do desenvolvimento deste
trabalho. Esta criagdo aconteceu de acordo com as necessidades e disponibilidade de
amostras (imagens radiograficas). Conforme descrito na secdo 3.6, cada um destes
conjuntos foi utilizado com determinados objetivos e suas caracteristicas foram
aprimoradas ao longo do trabalho de pesquisa de tese. Os dois primeiros conjuntos
(conjuntos 1 e 2) foram conjuntos preliminares, utilizados para fazer testes e ajustes na
metodologia deste trabalho. Os resultados de cada etapa da pesquisa serdo apresentados
e discutidos para cada conjunto de dados. Reapresenta-se ¢ detalha-se abaixo, em ordem

cronoldgica de obtengdo e utilizagdo, as principais caracteristicas destes conjuntos de

dados:
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a) Conjunto 1: O primeiro conjunto de dados foi formado a partir de padroes
radiograficos do IIW (ano 1952), sendo este conjunto formado por 200 sinais, com
metade deles representando a classe sem defeito (SD) e a outra metade contendo
defeitos (CD) de diversos tipos e distribuidos aleatoriamente. Este conjunto de dados
foi formado para avaliar a efetividade do primeiro pré-processamento (suavizacao
com o filtro Savitzky-Golay e normalizagdo da amplitude), bem como seus

parametros, além do procedimento de extragdo da solda segundo a curva de Gauss.

b) Conjunto 2: Um segundo conjunto de dados foi formado com 1400 sinais, também a
partir de padrdes radiograficos do IIW (ano 1952), composto de 200 sinais de cada
classe. Conforme informado no capitulo anterior, este conjunto, continha sete
classes: sem defeito (SD), falta de fusdo (FF), falta de penetraciao (FP), inclusdo de
escoria (IE), mordedura (MO), porosidade (PO) e trinca (TR). Entre parénteses estdo
indicadas as siglas utilizadas para designar os respectivos tipos de defeito, ao longo
deste trabalho serdo utilizadas estas siglas para referencia-los. A este conjunto foi
aplicado o mesmo pré-processamento utilizado no conjunto 1, tendo-se aqui
acrescentado a interpolagdo, executada segundo a transformada répida de Fourier

(FFT)[34].

c¢) Conjunto 3: o terceiro conjunto foi formado a partir de padrdes radiograficos ITW,
incluindo as duas cole¢des (ano 1952 e 1995), ¢ BAM, contendo as mesmas sete
classes do conjunto 2 (SD, FF, FP, IE, MO, PO e¢ TR), porém em quantidades
variadas. A este conjunto foi aplicado o mesmo pré-processamento do conjunto 2,
porém incluiu-se ai a normalizacdo da posi¢do do defeito, que se apresenta em forma

de uma descontinuidade no perfil gaussiano do sinal, conforme rotina descrita na
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secdo 3.5. A quantidade de sinais para cada classe foi: SD — 467, FF — 64, FP — 181,

IE — 154, MO - 95, PO — 412 ¢ TR — 265, formando um total de 1638 sinais.

4.2 Conjunto 1

4.2.1 Pré-Processamento

O pré-processamento dos perfis foi efetuado visando a reducdo na quantidade de
informagdes a serem processadas quando da implementagdo das redes neurais,
principalmente daquelas referentes ao metal de base da junta, bem como a redugao
do ruido normalmente contido nestes sinais, sem causar, contudo, prejuizo as
informagdes contidas nestes sinais ¢ relevantes para o desenvolvimento dos

classificadores, melhorando desta forma o seu desempenho.

A extragdo do corddo de solda visava eliminar a parte do sinal referente ao
metal de base, cujo conteido ndo traz nenhuma informacdo relevante ao nosso
objetivo; a suaviza¢do teve como objetivo eliminar o ruido presente no sinal,
decorrente do proprio processo radiografico e da digitalizagdo; a normalizagao dos
sinais de entrada ¢ importante em qualquer processamento, pois visa homogeneizar a
faixa de amplitude dos sinais, ressaltando, desta forma, as diferengas inerentes a

classe a que pertencem, o que ird impactar na sua correta classificagao.

O procedimento de extragdo do corddo de solda, descrito na se¢do 3.4, foi
aplicado ao conjunto 1 de forma que todos os sinais possuissem 500 pontos. Para definir
parametros de suavizacdo através do filtro Savitzky-Golay[22, 34] (nimero de pontos

na janela de aplicacdo do filtro e grau da fun¢do polinomial de suavizagdo) os perfis

72



foram avaliados visualmente, utilizando a experiéncia em processamento de sinais, até
se concluir que, para suavizar o perfil sem perda de informacdes relevantes, sem queda
acentuada da amplitude do sinal, consistia em uma janela de 10 x 10 pontos com
polindmio do segundo grau. A justificativa para presenca de ruido em radiografias de
materiais ¢ muito discutida e diversos fatores sao relacionados na literatura [11, 27, 28].
Sabe-se, entretanto, que o ruido eletronico aleatério provocado pelo processo de

digitalizagdo ¢ quase sempre presente[27].

A figura 4.1 apresenta exemplos de perfis deste conjunto para uma solda sem
defeito e com defeito neste grupo, antes e depois do pré-processamento sendo que a
figura 4.1.a mostra um exemplo de perfil obtido no trabalho para um cordao de solda
sem a presenca de defeitos (SD), neste caso sem processamento com o filtro de
Savitzky-Golay. Fica claro, como se pode observar, a existéncia de ruido no sinal. A
figura 4.1.b representa o perfil resultante obtido pela aplicacdo do filtro no perfil da
figura 4.1.a, evidenciando uma consideravel suavizacdo do ruido e mantendo a forma
original do perfil. Na mesma figura 4.1.b, tem-se uma linha continua representando a
curva de Gauss obtida para o perfil processado. Observa-se que, distante da média trés
desvios padroes simetricamente para os dois lados, entramos na regido de representagao
do metal de base, portanto, fora do interesse do trabalho proposto. O mesmo foi
verificado para todos os outros perfis (num total de 100) referentes a condicdo sem
defeito (SD). Isto permitiu chegar a conclusdo que, com uma boa margem de seguranga,
pode-se definir o limite de trés desvios-padrdo (30) para extragdo do corddo de solda
para esta classe (SD). Tais resultados das extragdes automadticas dos corddes para os
perfis estudados pelo algoritmo desenvolvido mostraram que esta metodologia, quase
sempre, ¢ eficiente e menos complexa do que a proposta por Liao[7], por exemplo.

Apenas a figura 4.1 ¢ mostrada porque todas as demais obtidas nos sinais restantes sdo
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similares em resultados e observacdes a respeito do filtro aplicado e da técnica de
extracdo do cordao. Vale destacar que esta técnica destina-se somente as condigdes em
que hé ocorréncia de reforco de cordao de solda, onde o comportamento gaussiano ¢
evidente. Para outras condigdes, possivelmente outros tipos de ajustes terdo que ser
feitos.

A figura 4.1.c mostra um perfil original contendo o defeito trinca no cordao de
solda, visualizado no “vale” acentuado proximo ao centro do corddo. A figura 4.1.d
representa o resultado da aplicagdo do filtro no perfil original, mostrando que o ruido foi
claramente alisado, mas a amplitude do “vale” referente ao defeito sofreu uma redugao
notavel, mesmo com as caracteristicas de preservacao de altas freqii€ncias que o filtro
possui. O ajuste com curva de Gauss, na figura 4.1.d, também ilustra a constata¢ao de
que, com trés desvios padroes distantes da média (centro da curva gaussiana),
simetricamente, eliminou-se a parte do perfil referente ao metal de base somente no lado
direito do sinal, restando duvidas quanto ao ponto de corte que deve ser aplicado ao lado
esquerdo devido as irregularidades nesta regido do sinal. Esta situa¢do foi verificada
para a maioria dos sinais contendo defeitos naquela regido e nos sinais com perfil
irregular (ndo gaussiano), o que impossibilitou a implementagao desta metodologia, pois
sua aplicagdo se limitaria somente a poucas classes, o que implicaria em um conjunto de
dados ndao homogéneo.

A mesma metodologia foi aplicada aos 100 perfis com existéncia de defeito
(CD). E importante destacar que os 100 perfis contendo defeitos possuiam as classes
porosidade, trinca, falta de penetragdo, falta de fusdo e inclusdo de escoria conforme
indicagdo do IIW. A classe mordedura, também muito freqiiente em corddes de solda,
ndo foi analisada por se tratar de uma classe que normalmente ocorre na borda do

corddo, o que cria um fator complicador para a extragdo do corddo sem eliminagdo da
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parte do perfil referente ao defeito. Inclusive pelo fato desta classe ser facilmente

detectada por métodos convencionais.

—— PERFIL DE SD COM PROCESSAMENTO |

—— PERFIL DE SD SEM PROCESSAMENTO I AJUSTE COM CURVA DE GAUSS
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Figura 4.1: Exemplos de perfis do conjunto 1, antes e depois do pré-processamento,
indicando a gaussiana, o seu pico e o ponto de corte, em 3c: (a) perfil obtido
diretamente da imagem radiogréafica de uma solda sem defeito na condi¢do sem
processamento, onde a presenca de ruido ¢ visivel; (b) mesmo perfil com processamento
com filtro Savitzky-Golay, e o resultado de um ajuste gaussiano; (c) perfil de uma
radiografia na regido de ocorréncia de um defeito, sem processamento; (d) perfil

anterior com processamento e ajuste gaussiano.

A metodologia proposta para extracdo do corddo de solda a partir da regressao

gaussiana e do desvio-padrdo ndo foi implementada para o restante dos conjuntos de
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dados (conjuntos 2 e 3) por ndo proporcionar a confiabilidade necessaria no ponto de
corte ocorrendo interferéncia com alguns tipos de defeitos, que sdo objeto deste
trabalho, e pelo fato de existir grande variacdo no nivel de ruido dos perfis utilizados,
tendo sido necessdria a extracao visual do corddo de solda da imagem original,
conforme mostrado na secdo 3.4. A implementacio de uma metodologia de
processamento de imagens para automatizar esta extracdo exige um estudo

aprofundado, o que deixamos como sugestao para trabalhos futuros.

4.2.2 Componentes Principais de Discriminac¢ao Linear (CPDL)

Foram utilizados classificadores lineares para discriminar duas classes, com e
sem defeito (CD e SD) no conjunto 1, o que permitiu obter as duas componentes
principais de discriminagao linear (P; e P,) como mostrado na figura 4.2. Verifica-se
que as duas classes de perfis estudadas CD e SD tém regides distintas no grafico e sdo
lincarmente separaveis, ndo sendo necessdria, neste caso, a utilizagdo de um

classificador nio linear.

e COM DEFEITO (CD)
* SEM DEFEITO (SD)
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Figura 4.2: Grafico das componentes principais de discriminagdo linear, referente ao

conjunto 1, para as classe defeito e sem defeito.
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4.2.3 Classificadores Lineares

Para ratificar a decisdo pelos parametros de pré-processamento acima foram

utilizados classificadores lineares, nos quais os mesmos sinais foram inseridos nas

condigdes com e sem pré-processamento, visando nesta etapa inicial avaliar a

capacidade deste algoritmo discriminar perfis transversais em niveis de cinza

provenientes de soldas com e sem defeito. A tabela 4.1 mostra a acurdcia dos

classificadores lineares para discriminagao das classes com e sem defeito aplicados a

100 sinais, sendo 70 para treinamento e 30 para teste.

Tabela 4.1: Indices de acerto numérico e percentual para os conjuntos de dados usados

para treinamento e teste dos classificadores lineares.

SEM PROCESSAMENTO | COM PROCESSAMENTO
Treinamento Teste Treinamento Teste
Com Defeito (CD) 70 (100%) 16 (53,3%) 70 (100%) 19 (63,3%)
Sem Defeito (SD) 70 (100%) 30 (100%) 70 (100%) 30 (100%)
Indice Geral de Acerto | 140 (100%) 46 (76,7%) 140 (100%) 49 (81,7%)
Os classificadores lineares desenvolvidos com treinamento por

retropropagacdo do erro, em batelada e usando apenas um neurdnio, proporcionaram

100% de acerto geral para os dados de treinamento (70 perfis de cada classe) nas

condigdes de perfis: com e sem processamento com filtro, comprovando o que havia

sido constatado no grafico das CPDL. Com os dados de teste (30 perfis de cada classe),

os sinais sem processamento resultaram em 100% de acerto para os perfis da classe SD
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e 53,3% de acerto para a classe CD, o que resulta em um indice geral de acerto de
76,7% (46 em um total de 60 perfis). Este indice ¢ razoavelmente bom tendo em vista a
simplicidade do classificador e as caracteristicas complexas de informagdes que estdo
presentes em perfis de cinza de corddes de solda, que normalmente contém ruidos de
origem variada, oscilagdes intensas de distribuicdo de cinza e contraste, espessuras nao
uniformes na se¢do transversal a imagem e etc.

Com os sinais processados, obteve-se também 100% de acerto para os dados de
treinamento. Porém, para este caso, o indice de acerto para a classe CD aumentou para
63,3%, mostrando certa melhora em relagdo aos perfis sem processamento para esta
classe, mantendo os 100% de acerto para a classe SD. O indice geral de acerto para esta
condicdo foi de 81,7% (49 acertos em um total de 60), ratificando a necessidade de se
executar o pré-processamento destes sinais e que aquele proposto ¢ adequado ao

objetivo do trabalho.

4.3 Conjunto 2

4.3.1 Pré-Processamento

Os perfis deste conjunto tiveram a solda extraida visualmente do metal de base,
feita diretamente na imagem, conforme descrito na se¢do 3.4. No pré-processamento
deste conjunto de amostras foi aplicado filtro idéntico ao Conjunto 1, haja vista a
melhoria nos resultados proporcionados naquele conjunto. Contudo, o tamanho da
janela de processamento do filtro Savitzky-Golay[22, 34] foi reduzida de 10x10 para
8x8, objetivando uma menor perda de amplitude nas indicagdes de defeito, conforme

verificada na figura 4.1.d.
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Foi executada ainda a normalizagdo da amplitude em relacdo ao contraste, isto €,
todos os pontos foram divididos pelo maior valor de nivel de cinza no perfil, de forma
que esta variasse entre 0 e 1. Por fim foi feita a interpolacdo de todos os perfis de acordo
com aquele que possuia o menor nimero de pontos no conjunto (268 pontos).

As figuras 4.2 a 4.8 apresentam exemplos de perfis do conjunto 2 para uma

solda sem defeito e para cada tipo de defeito neste grupo, antes e depois do pré-

processamento .
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Figura 4.2: Exemplo de perfil de uma solda sem defeito; (a) antes e (b) depois do pré-

processamento (aplicagdo do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.3: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo FF; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicacao do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.4: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo FP; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicagdo do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.5: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo IE; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicacao do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.6: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo MO; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicagdo do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.7: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo PO; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicacao do filtro Savitzky-Golay).
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Figura 4.8: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo TR; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento (aplicacao do filtro Savitzky-Golay).

Nota-se que o pré-processamento ndo modificou as indicagdes de defeitos,
mantendo suas caracteristicas de amplitude e localizacdo, por exemplo, e, sobretudo,
amenizou o nivel de ruido presente no sinal original. Embora as diferencas entre os
perfis ndo sejam tdo marcantes, este pré-processamento permitiu redugdo na dimensao

das entradas dos classificadores, bem como melhorou o desempenho dos mesmos.

4.3.2 Componentes Principais de Discriminac¢io Nao Linear (CPDNL)

O grafico das componentes principais de discrimina¢do ndo-linear ¢ mostrado na
figura 4.9. Foram obtidos ainda os graficos para cada classe de defeito contra as demais,
apresentados na figuras 4.10. A manutencdo das caracteristicas dos sinais é essencial
para se obter um bom desempenho no reconhecimento de padrdes, quando se deseja
classificar estes sinais de acordo com as informagdes contidas neles. Estes graficos sao
construidos apos a obtengdo das componentes principais de discriminacdo P; e P, de
cada amostra, que correspondem aos eixos horizontal e vertical, permitindo desta forma

visualizar a distribuicdo destas amostras num espago bidimensional.
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Figura 4.9: Grafico das componentes principais de discriminagdo nao linear referente ao

conjunto 2, para as classes com defeito (CD) e sem defeito (SD).

A figura 4.9 mostra um grafico de componentes principais de discriminagdao nao
linear obtido por um classificador nao linear, implementado por uma rede neural de 3
camadas. A primeira camada contém somente um neur6nio tipo linear ativo por vez, as
outras sdo formadas por neuronios do tipo tangente hiperbolica. O grafico de
componentes principais permite visualizar de forma otimizada, em duas dimensodes, o
nivel de separacdo entre as classes CD e SD. Estas classes apresentam um consideravel
nivel de separacdo no espago bidimensional, mesmo considerando os erros de
classificagdo para as duas classes. Na pratica, mais de duas componentes de
discriminacdo podem ser utilizadas para identificar ambas as classes. Contudo, neste
trabalho, estas componentes ndo foram utilizadas como entrada dos classificadores,
servindo como sugestdo para trabalhos futuros, tendo em vista que a implementagdo
deste procedimento exige um estudo mais profundo na sua metodologia. Nota-se ainda
que as classes nao sdo linearmente separaveis, como no conjunto 1, devido ao aumento

consideravel na quantidade de amostras.
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Figura 4.10: Graficos das componentes principais de discriminacdo ndo linear referentes

ao conjunto 2, para as 6 classes de defeito contra as demais; (a) Mordedura, (b) Falta de

Fusao, (c¢) Trinca, (d) Falta de Penetragdo, (e) Inclusdo de Escoria e (f) Porosidade.
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Pela anélise dos graficos das CPDNL apresentados acima, nota-se que existem
classes onde nao se visualiza nenhuma separacdo, como PO, IE, MO e FP e outras,
como TR e FF, onde fica claro o agrupamento de amostras de classes distintas em
determinada regido. Contudo, esta ferramenta ndo deve ser definitiva na decisdo de
proceder esta separagdo, pois devemos considerar que estamos utilizando somente duas

componentes principais, enquanto os vetores de entrada possuem dimensao 268.

4.3.3 Classificadores Nao-Lineares

A figura 4.11 mostra a curva de erro do classificador durante o treinamento,
onde se pode visualizar a evolugdo do erro de treinamento e validagdo da rede e o seu
critério de parada, critério este baseado no erro minimo de validagdo, possibilitando o
controle de “supertreinamento” do classificador. Portanto, o treinamento para quando o
erro de validacdo se estabiliza ou cresce durante um dado numero de épocas, sendo

tomados os parametros (sinapses) que proporcionaram o menor erro de validagao.

0.55 - Erro na Validagio
Erro no Treinamento
0.50 - Classes: Com Defeito e Sem Defeito

0.45

0.40

0.35

0.30

Erro

0.25 4

0.20

015+

010 T T T T T T T T T T 1
20 0 20 40 &0 B8O 100 120 140 160 180 200

Numero de Epocas

Figura4.11: Curva de erro, demonstragao do critério de parada no treinamento.
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As escolhas dos conjuntos de treinamento e teste foram feitas por um algoritmo
de sorteio aleatoério, de forma a garantir que o mesmo percentual de perfis com e sem
defeito seja utilizado no treinamento e teste. Portanto, de um total de 1200 perfis da
classe CD e 200 da classe SD, 80% destes perfis foram utilizados aleatoriamente no
treinamento, dos quais 10% foram utilizados na validacdo, e os 20% restantes foram
inseridos na fase de teste. A figura 4.12 mostra um esquema de como foi feito o estudo

de acuracia destes classificadores.

90% -
Treinamento 864
1200 CD 80% | Treinamento 960
Perfis 109 Validagao 96
20% Teste 240
90% | Treinamento 144
80% ;
Treinamento 160
2005D ——{ Validagdo 16
Perts o Teste 40
20%

Figura 4.12: Estudo da acuracia dos classificadores ndo lineares.

A tabela 4.2 apresenta o resultado do estudo da influéncia do numero de
neurdnios na camada intermedidria sobre o desempenho da rede nas etapas de
treinamento e teste. Este estudo, que visa otimizar o desempenho do classificador, foi
feito para a deteccdo de defeitos, isto €, discriminacdo de duas classes, CD e SD,
utilizando os sinais suavizados. A classificagdo dentre os 6 possiveis tipos de defeitos
foi feita com o conjunto 3, apo6s consolidacdo de todo a metodologia de pré-

processamento e obtencdo dos parametros da rede.
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Tabela 4.2: Varia¢ao no nimero de neuronios na camada intermediaria e os
desempenhos obtidos para o treinamento e teste dos subconjuntos na detec¢ao de

defeitos (perfis suavizados; duas classes: CD e SD).

Numero de Neuronios | Treinamento (%) Teste (%)
5 99,5 91,0
7 99,9 93,6
9 99,2 91,4
11 99,5 95,0
13 99,6 93,2
15 99,8 96,1
17 100,0 93,2
19 99,4 94,3
Maximo 100,0 96,1
Minimo 99,2 91,1

Nota-se que o melhor desempenho desta rede ocorre com 15 neur6nios na
camada intermedidria, definido pelo melhor indice de acerto obtido com os dados de
teste e menor diferenga percentual entre treinamento e teste. Cabe notar aqui que
atribuimos o aumento do erro no conjunto de teste quando se utiliza mais de 15
neurdnios a maior suscetibilidade destas redes ao supertreinamento. A tabela 4.3 mostra
o resultado final do desempenho dos classificadores ndo lineares na detec¢ao de defeitos
com 15 neurdnios na camada intermedidria com 10 conjuntos de treinamento e teste

formados aleatoriamente a partir das entradas disponiveis.
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Tabela 4.3: Desempenho do classificador para 10 conjuntos aleatérios (15 neuronios;

perfis suavizados; duas classes: CD e SD).

Conjunto Treinamento (%) | Teste (%)
1 94,2 73,8
2 81,8 65,7
3 90,8 71,9
4 92,2 70,9
5 91,5 71,4
6 92,4 70,9
7 93,1 78,1
8 92,8 77,1
9 91,9 77,6
10 91,8 75,2
Media 91,2 73,3
Desvio-Padrao 3.5 3.8
Maximo 94,2 78,1
Minimo 81,8 65,7

Embora os resultados obtidos com os sinais suavizados possam ser considerados
razoaveis, ¢ evidente, contudo, a necessidade de melhoria no desempenho da rede.
Nota-se uma queda no desempenho deste classificador do estudo de neur6nios na
camada intermedidria, na tabela 4.2, em relagdo a avaliagdo do desempenho do
classificador pela formacdo de conjuntos aleatérios, na tabela 4.3. Tal diferenga ¢
atribuida a mudanca no tipo de sorteio e ao desequilibrio na populagdo das classes, pois
no estudo de neurdnios da tabela 4.2 foi utilizado um sorteio ordenado, onde, os pares
de treinamento, validagdo e teste sdo selecionados na ordem em que sdo apresentados a
rede, sempre respeitando os percentuais de amostragem definidos na figura 4.12,
enquanto nos conjuntos apresentados na tabela 4.3 foi utilizado um algoritmo de sorteio

aleatorio o que favoreceu a classe mais populosa, CD, que possuia 1200 amostras contra
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200 da classe SD, pois nao foi feita replicagdo para igualar estas populagdes, o que foi
introduzido no conjunto 3, onde, além da replicagdo, o sorteio foi feito classe a classe,
separadamente.

Visando melhorar o desempenho deste classificador procedeu-se a normalizagao
da posicao do defeito em todos os sinais de entrada da rede, conforme descrito na se¢ao
3.4. Sendo necessario um novo estudo de neurdnios na camada intermedidria para este

conjunto, como mostrado na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Variagdao no nimero de neuronios na camada intermediaria e os
desempenhos obtidos para o treinamento e teste dos subconjuntos na detecgao de

defeitos (perfis suavizados e invertidos; duas classes: CD e SD).

Numero de Neuronios | Treinamento (%) Teste(%)
5 99,7 95,0
7 99,9 95,7
9 99,9 94,6
11 99,8 93,6
13 99,5 96,4
15 100,0 95,0
17 99,7 96,4
19 99,5 95,7
21 99,7 94,3
Maximo 100,0 96,4
Minimo 99,20 91,1

De acordo com a tabela 4.4, o estudo do niumero de neur6nios na camada
intermediaria variou de 5 a 21, onde o melhor desempenho ocorre com 13 neurdnios,
quando se obteve o menor erro com o conjunto de teste. O controle no nimero de

neur6énios na camada intermedidria permite reduzir a probabilidade de
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“supertreinamento” dos parametros da rede. A redu¢do no nimero de neurdnios na
camada intermedidria, de 15 para 13, foi possivel apds a normalizagdo da posi¢cdo do
defeito. Esta normalizagdo proporcionou ainda uma grande melhora no desempenho da
rede (percentual de acerto), o que pode ser constatado na tabela 4.5, onde se apresenta o
desempenho do classificador com 13 neurdnios na camada intermediaria, utilizando os

vetores entrada suavizados e invertidos quando necessario.

Tabela 4.5: Desempenho do classificador para 10 subconjuntos aleatérios (13

neurdnios; perfis suavizados e invertidos; duas classes: CD e SD).

Conjunto Treinamento (%) | Teste(%)
1 99,7 94,6
2 99,5 87,9
3 99,5 93,2
4 99,7 89,6
5 99,0 78,9
6 85,9 85,7
7 100,0 86,1
8 98,2 86,4
9 99,8 88,9
10 99,9 88,6
Media 98,1 88,0

Desvio-Padriao 4,3 4,3

Maximo 100,0 94,6
Minimo 85,9 78,9

Verificou-se consideravel melhoria no desempenho do classificador apds a
normaliza¢do da posicdo do defeito ao comparar a tabela 4.3 com a 4.5. O desvio-
padrdo, em ambos os casos, se manteve baixo o suficiente para garantir o bom resultado

do sistema de deteccdo de defeitos de soldagem, visto que entre os 10 subconjuntos
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formados aleatoriamente, somente em um o percentual de acerto esteve abaixo de 98%

no treinamento e 85% no teste.

4.4 Conjunto 3

Este conjunto de dados caracteriza-se por ser mais abrangente, pois reune perfis
de duas coletaneas de radiografias do IIW e outra do BAM, tornando-o mais variado, e
portanto, mais realista e significativo do ponto de vista estatistico dos dados.

Para este terceiro conjunto de dados, também foram utilizados classificadores
ndo-lineares, inicialmente para detectar a presenga de defeitos, isto ¢, classificar os
vetores de entrada em duas classes, com e sem defeito (CD e SD), e posteriormente para
discriminar os sinais de entrada dentre as sete classes possiveis. Como para os outros
conjuntos, as componentes principais de discrimina¢do nao-linear foram igualmente
obtidas tanto para as sete classes de padrdes de sinais, assim como para o caso de duas
classes: uma classe contra as demais classes. As redes neurais semi-supervisionadas do
tipo ART foram implementadas utilizando este conjunto de dados, cujos resultados sdo

apresentados e discutidos nesta secao.

4.4.1 Pré-Processamento

Neste conjunto de dados, o procedimento de pré-processamento encontra-se
consolidado, considerando os resultados obtidos anteriormente para os conjuntos 1 e 2.
Consistindo, portanto, em:

a) Extracdo visual do corddo de solda na imagem radiografica;

b) Obtengdo do perfil transversal ao cordao de solda;
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¢) Suavizacdo com o filtro Savitzky-Golay, fung¢ao de 2? ordem e janela 8x8;

d) Normalizacao da amplitude;

e) Interpolacdo para 276 pontos;

f) Normalizacao da posicao do defeito a direita do pico da curva gaussiana.

As figuras 4.13 a 4.19 apresentam exemplos de perfil do conjunto 3 para uma

solda sem defeito e para cada tipo de defeito neste grupo, antes e depois do pré-

processamento.
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Figura 4.13: Exemplo de perfil de uma solda sem defeito; (a) antes e (b) depois do pré-
processamento.
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Figura 4.14: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo FF; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento.
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Figura 4.15: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo FP; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento.
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Figura 4.16: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo IE; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento.
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Figura 4.17: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo MO; (a) antes e (b)

depois do pré-processamento.
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Figura 4.18: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo PO; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento.
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Figura 4.19: Exemplo de perfil de uma solda com defeito tipo TR; (a) antes e (b) depois

do pré-processamento.

Nota-se uma grande diversidade no nivel de ruido dentre o conjunto de sinais
obtidos. Esta caracteristica ¢ inerente ao processo radiografico e de digitalizacdo do
filme, sendo esta Ultima atenuada pela qualidade do equipamento utilizado e pelo
tratamento de imagens aplicado. Portanto, o nivel de ruido ndo pode ser controlado,

tendo sido razoavelmente amenizado nesta etapa pelo pré-processamento.

4.4.2 Classificadores Nao-Lineares

4.4.2.1 Otimizacao do Numero de Neuronios na Camada Intermediaria

Até o presente momento do trabalho, todos os treinamentos e testes dos

classificadores foram feitos mantendo-se as quantidades desproporcionais de amostras,

o que em termos do algoritmo de treinamento por retropropagacdo do erro pode

ocasionar o favorecimento de acerto de classificacdo das classes com maior quantidade

de amostras, ja que essas tendem a influenciar mais significativamente no calculo do
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erro de treinamento. Neste caso, uma solu¢do que na maioria das vezes proporciona
bons resultados e equilibra as populagdes das classes ¢ replicar os dados das classes com
menor quantidade de dados até que estas atinjam o nimero de dados da classe mais
favorecida[39]. Com o conjunto 3 de dados, composto por todas as colegdes de
radiografias do IIW e do BAM, e formado pelos perfis apos todos os pré-
processamentos (inclusive a inversao de posi¢do de defeito — quando aplicavel),
realizaram-se novos sorteios aleatorios, neste caso, da seguinte maneira: tendo a classe
SD (Sem Defeito) a maior quantidade de dados (467), extraiu-se 15% deste total para
formar o conjunto de teste, ou seja, 69 dados foram sorteados para teste e os demais
sobraram para formar o conjunto de treinamento (398 amostras). O mesmo foi feito com
as demais classes, entretanto, seus dados foram “replicados” até que atingissem o
numero de dados de teste e de treinamento da classe SD, ou seja, todas classes passaram
a ter 69 dados para teste ¢ 398 dados para treinamento. E importante ressaltar que o
sorteio dos conjuntos de treinamento e teste foi feito antes da “replica¢dao”, pois com
esse tipo de procedimento garantiu-se que os dados sorteados para teste ndo fossem
usados no treinamento e que todas as classes tivessem a mesma populagdo para
treinamento e teste.

Apbs a realizagdo de um sorteio aleatdorio com o procedimento descrito,
realizou-se um estudo do niimero de neurdnios o6timos a serem usados na camada
intermediaria do classificador ndo-linear com estes novos conjuntos. Para controlar o
“supertreinamento” e garantir a generalizagdo do classificador, extraiu-se 15% dos
dados de treinamento para formar um conjunto de validacdo. A tabela 4.6 a seguir
mostra os resultados obtidos no estudo do numero de neurbnios na camada

intermediaria para a discriminacdo das 7 classes envolvidas.
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Tabela 4.6: Otimizagao do numero de neurdnios na camada intermediaria do

classificador nao-linear (Perfis Suavizados e Invertidos — Replicacao apos sorteio).

Numero de neuronios na Treinamento (%) Teste (%)
camada intermediaria R SR R SR
10 100,0 99,9 97,7 96,0
20* 100,0 100,0 99,4 97,7
30 100,0 100,0 98,9 97,1
40 100,0 100,0 98,1 95,5

*Melhor resultado com os dados de teste.

Pela analise da tabela 4.6 fica evidente que com apenas 20 neurdnios na camada

intermediaria obteve-se o desempenho maximo, com 100% de acerto para os dados de

treinamento e 97,7% para os dados de teste na condicdo mais conservadora, isto €, sem

reclassificagdo (SR), e 99,4% de acerto com reclassificacdo (R), obtendo os melhores

indices de acerto com o conjunto de teste. A figura 4.20.a mostra a curva de erro na fase

de treinamento da rede com 20 neurdnios na camada intermediaria para os dados de

treinamento e teste e a figura 4.20.b mostra o detalhamento da regido de maior interesse,

evidenciando que o treinamento foi interrompido com menos de 1000 épocas devido ao

controle de validacao.
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Figura 4.20: (a) Curvas de erro de treinamento e validacao utilizando 20 neur6nios na
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camada intermediaria; (b) detalhamento referente a area em destaque em (a). Perfis

Suavizados e Invertidos — Replicagdo apds Sorteio.

4.4.2.2 Componentes Principais de Discrimina¢ao Nao-Linear

Ap0s a otimizagdo do numero de neurdnios a ser usado na camada intermedidria
do classificador nao-linear, foram obtidas as duas Componentes Principais de
Discriminagdo Nao-linear (CPDNL) para estes novos dados, para que se pudesse
visualizar em um espago de representacdo bidimensional a distribui¢do dos dados das
classes de forma otimizada, conforme descrito na se¢do 3.7 do capitulo 3. Obtiveram-se,
primeiramente, as duas principais componentes para a situacdo de classificacdo
envolvendo as sete classes (SD, FF, FP, IE, MO, PO, e TR), apresentadas na figura
4.21, e posteriormente, para o caso de classificacdo envolvendo duas classes: uma das

sete classes contra as outras classes juntas, apresentadas nas figuras 4.22 a 4.25.
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Figura 4.22: Grafico das componentes principais de discriminag@o ndo linear para as

classes: (a) SD e (b) PO contra as demais.
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O grafico bidimensional das componentes principais de discriminagdo nao-linear
para todas as classes, figura 4.21, mostra que o espaco de representacao dos dados das
sete classes estudadas ndo consegue separar os pontos referentes aos diferentes defeitos,
mesmo na forma mais otimizada de visualizagdo, o que comprova a complexidade de
separacao das classes de padrdes de defeitos presentes nos perfis de cinza. Entretanto,
quando se trabalhou com casos de duas classes de padrdes: uma classe de defeito
separada das classes restantes (figuras 4.22 a 4.25), se percebe que classes como SD e
PO (figura 4.22) apresentam regides de confusdo menores quando comparadas as outras
classes (IE, TR, MO, FP e FF — figura 4.23 a 4.25).

E importante destacar que, na pratica, em termos de classificagdo, normalmente
utiliza-se um numero maior de componentes para separagdo das classes. Apds a
obtengdo destes graficos, o passo seguinte foi o calculo da acurécia de classificagdo com
o classificador nao-linear, visto que pelos graficos das CPDNL o classificador linear

certamente ndo permitiria resultados satisfatorios de classificagdo.
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4.4.2.3 Acuracia do Classificador Nao-Linear

ApoOs estabelecer o numero 6timo de 20 neurdnios na camada intermedidria,

devemos calcular a acurdcia de classificacdo com os novos dados processados e

invertidos. Para tanto, 10 novos pares de conjuntos de treinamento e teste com

replica¢do de dados foram sorteados aleatoriamente para serem usados no treinamento e

teste do classificador ndo-linear. Neste caso, 15% dos dados originais foram usados para

teste e os 85% restantes destinados ao treinamento, sendo 15% usados para formar os

conjuntos de validagdo que controlaram o “supertreinamento” dos parametros da rede

(sinapses ¢ bias). A tabela 4.7 contém todos os resultados de desempenhos obtidos com

estes conjuntos.

Tabela 4.7: Calculo da acurécia de classificagdo do classificador nao-linear (Perfis

Suavizados e Invertidos — Replicagdo apds Sorteio).

Conjuntos Treinamento Teste Paradzrl
R SR R SR Numero de Epocas

1 100,0 100,0 100,0 98.9 920

2 100,0 99,9 98,5 93,4 1044

3 99,9 99,9 97,9 94,6 948

4 99,9 99,9 97,5 91,9 923

5 99,9 99,9 97,9 94,6 940

6 99,9 99,9 97,3 95,2 940

7 100,0 99,9 99,0 96,7 939

8 99,9 99,9 97,7 92,1 1044

9 99,9 99,9 99,4 97,1 949

10 99,9 99,9 98,1 95,4 1135
Media 99,9 99,9 98,3 95,0
Desvio Padrao 0,02 0,02 0,90 2,21
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A média de acerto resultante, nosso estimador de acuracia de classificagdo, foi
de 95,0% para dados de teste na situacdo de Sem Reclassificacdo (SR), indice bastante
satisfatorio quando comparado aos resultados obtidos com os outros conjuntos
anteriormente utilizados, apresentados nas secoes 4.2 € 4.3, e com outros procedimentos
de sorteio de pares de conjunto de treinamento/teste. Com Reclassificagao (R), atingiu-
se cerca de 98,0% de acerto, indice muito préximo ao obtido com a média dos conjuntos
de treinamento (cerca de 100%). Outro resultado importante a ser destacado é o baixo
desvio-padrao resultante, 2,2% para os dados de teste sem reclassificacdo, o que
comprova a boa confiabilidade na estimagao da acuracia de classificagcdo da detecgdo e
classificagdo das principais classes de defeitos de soldagem presentes em perfis
transversais de niveis de cinza que foram submetidos ao pré-processamento
desenvolvido.

A figura 4.23 mostra as curvas de treinamento e validacdo do sexto conjunto da
tabela 4.7 que foi o conjunto que mais se aproximou da média, ou seja, aquele que pode
ser considerado como o mais representativo em termos de indice de acerto de

classificagdo esperado.
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Figura 4.23: Curvas de erro no treinamento e validacdo, utilizando 20 neurdnios na

camada intermedidria do conjunto 6 que foi 0 que mais se aproximou da média.
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E importante destacar que todos estes treinamentos foram realizados com os
mesmos ajustes de parametros da rede que foram empregados nos conjuntos
preliminares, a saber: treinamento em batelada até 3000 épocas, parada com o conjunto
de validagdo, utilizacgdo de momento B=0,9 e taxa de aprendizagem o variavel
inicializando em 0,1. O critério de validagdo foi fixado em 100 épocas, isto €, se o erro
de validacdo fosse mantido inalterado ou crescesse pelo periodo de 100 épocas,
interrompia-se o treinamento e ajustava-se os valores das sinapses e bias aos valores
que resultaram no menor erro de validagao.

Como na tabela 4.7 citada anteriormente, tem-se apenas a média geral de acerto
de todas as classes, assim como os indices de cada conjunto sem termos nogdo dos
acertos e erros de cada classe, construiu-se a tabela de confusdo, tabela 4.8 a seguir,
referente ao sexto conjunto da tabela 4.7, que apresenta os indices de acerto e de erro
(confusdo) de cada classe com respeito as demais classes. Para simplificar o
entendimento, tem-se a classe falta de fusdo (FF) na primeira linha e na primeira coluna
da tabela 4.8 que atingiu o resultado de 53 dados corretamente classificados entre os 69
usados no conjunto de teste, com 16 perfis tendo sido classificados como “Nenhuma
classe”, ou seja, neste caso todas as saidas dos neuronios foram negativas, lembrando
que na condicdo da tabela 4.8 uma classe s6 ¢ indicada quando houver apenas uma saida
positiva entre os 7 neuronios das 7 classes estudadas. Para a classe FP, 66 dados foram
corretamente classificados e 3 dados confundidos com a classe PO e segue assim a
mesma interpretacdo para as demais classes. Nota-se, na mesma tabela, que classes
como MO e IE tiveram todos os perfis de teste classificados corretamente. A tabela 4.9
mostra os mesmos indices de acerto e confusdo em valores percentuais. Deve-se
ressaltar, novamente, que estas tabelas de confusdo, 4.8 e 4.9, sdo para a situacdo mais

conservadora de classificagdo (sem reclassificacdo) com os dados de teste,
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evidentemente que para o caso de Reclassificacao os indices de erro sdo ainda menores,

como mostrado nas tabelas 4.10 e 4.11, a seguir.

Tabela 4.8: Tabela de confusdo em quantidade de perfis para o conjunto 6 de teste, o
que mais se aproximou da média de acerto da tabela 4.7. Sem Reclassificagao (SR).

Perfis Suavizados e Invertidos — Replicagdo ap6s Sorteio

CONFUSAO
FF FP MO TR 1IE PO SD Nenhuma | Mais de
uma

FF 53 0 0 0 0 0 0 16 0
é FP 0 66 0 0 0 3 0 0 0
E; MO | o 0 69 0 0 0 0 0 0
= TR 0 0 2 67 0 0 0 0 0
; IE 0 0 0 0 69 0 0 0 0
n
< PO 0 0 0 0 0 68 0 1 0
© SD 0 0 0 0 0 0 68 1 0

Tabela 4.9: Tabela de confusdo em percentual de acerto/erro para o conjunto 6 de teste,
0 que mais se aproximou da média de acerto da tabela 4.7. Sem Reclassificacao (SR).

Perfis Suavizados e Invertidos — Replicagao apds Sorteio

CONFUSAO (%)
FF FP MO TR 1IE PO SD Nenhuma | Mais de
uma

FF | 77% 0 0 0 0 0 0 23% 0
é FP 0 96% 0 0 0 4% 0 0 0
E; MO | o 0 100% 0 0 0 0 0 0
5 TR 0 0 3% | 97% 0 0 0 0 0
= IE 0 0 0 0 100% 0 0 0 0
n
< PO 0 0 0 0 0 98% 0 1% 0
© SD 0 0 0 0 0 0 98% 1% 0
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Tabela 4.10: Tabela de confusdao em quantidade de perfis para o conjunto 6 de teste, o

que mais se aproximou da média de acerto da tabela 4.7. Com Reclassificagdo (R).

Perfis Suavizados e Invertidos — Replicagao apds Sorteio

CONFUSAO
FF FP MO TR IE PO SD
FF 61 0 0 8 0 0 0
é FP 0 66 0 0 0 3 0
E; MO 0 0 69 0 0 0 0
E TR 0 0 2 67 0 0 0
= IE 0 0 0 0 69 0 0
95]
< PO 0 0 0 0 0 69 0
© SD 0 0 0 0 0 0 69

Tabela 4.11: Tabela de confusdo em percentual de acerto/erro para o conjunto 6 de teste,

0 que mais se aproximou da média de acerto da tabela 4.7. Com Reclassificagdo (R).

Perfis Suavizados e Invertidos — Replicagdo ap6s Sorteio

CONFUSAO (%)
FF FP MO TR IE PO SD

FF | 88% 0 0 12% 0 0 0
é FP 0 96% 0 0 0 4% 0
CZ; MO 0 0 100% 0 0 0 0
> TR 0 0 3% 97% 0 0 0
. IE 0 0 0 0 100% 0 0
95]
< PO 0 0 0 0 0 100% 0
© SD 0 0 0 0 0 0 100%

As tabelas 4.10 e 4.11 mostram os resultados, em quantidade de perfis e valores

percentuais, da reclassificacdo aplicada aos vetores de entrada do conjunto de teste 6,

que ndo foram classificados inicialmente, como mostram as tabelas 4.8 ¢ 4.9. O
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procedimento de reclassificagdao consiste, basicamente, em verificar dentre as saidas da
rede qual dos vetores mais se aproximou de suas respectivas classes.

Pode-se verificar que para quatro classes (MO, IE, PO e SD) o desempenho da
rede atingiu sua plenitude, com indice de acerto em 100% dos casos, corrigindo
pequenos desvios verificados nas classes PO e SD identificados antes da reclassificagao.
No caso das classes de defeito FP e TR, o desempenho do classificador foi excelente
com indice de acerto acima de 95%, apesar do procedimento de reclassificagao ndo ter
promovido melhoria no desempenho da rede o que ja era esperado, pois a
reclassificagdo ¢ aplicada somente aquelas amostras que ndo foram alocadas em
nenhuma classe, provavelmente devido a amostras espurias, esperadas em qualquer
populacdo. No caso da FF, a reclassificagdo promove uma consideravel melhoria no
indice de acerto do classificador, porém o mesmo ainda fica abaixo da média das outras
classes. Contudo, devemos considerar que na pratica a confusdo do defeito falta de

fusdo com trinca ndo € critico, pois a presenga de qualquer um deles implica na rejei¢ao

da solda.

4.4.3 Redes Neurais Tipo ART Modificada

4.4.3.1 Obtencao dos Padroes de Classes

O primeiro passo no processo de agrupamento de cada classe ¢ determinar o raio

de similaridade e, conseqiientemente, o nimero de padrdes a serem usados. Como visto

nas se¢oes 3.9.2 e 3.9.5 temos dois critérios, o primeiro visando primordialmente a

definicdo do dominio da classe e o segundo buscando a geragdo de padrdes “naturais”
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para as classes. Como nosso objetivo ao usar agrupamentos foi, principalmente, gerar
padrdes para as classes, iniciamos com o segundo método.

Como o numero de padrdes “naturais” para cada classe deve ser bastante
limitado, iniciamos com um raio de similaridade grande de modo a gerar um Unico
padrao e fomos reduzindo-o gradativamente para gerar um nimero maior de padrdes, N.
Assim, os padrdes de classe foram obtidos individualmente para cada classe de defeito e
para a classe sem defeito através de uma rotina de processamento, na qual os conjuntos
sdo inseridos e o parametro de vigilancia ¢ aumentado por incrementos fixos de forma a
aumentar o numero de padrdes criados. Estudou-se, entdo, a relagdo entre o fator de
demérito, D, dos agrupamentos de cada classe versus o nimero de padroes formados,
buscando-se o ponto de inflexdo da curva que caracteriza o agrupamento “natural”. Para
visualizar esta relagdo foram tracados os graficos de D (fator de demérito) versus N
(nimero de padrdes). As figuras 4.24 a 4.27 mostram estes graficos para cada classe

envolvida.
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Figura 4.24: Grafico N x D para as classes (a) SD e (b) PO.
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Figura 4.27: Grafico N x D para a classe MO.

A andlise dos graficos N x D nos leva aos possiveis pontos de inflexdo
apresentados na tabela 4.12. Estes pontos ndo sdo absolutos na decisdo do nimero de

padrdes representativos de cada classe, mas delimitam a regido de estudo.
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Tabela 4.12: Possiveis pontos de inflexdo (N) para cada classe analisada.

Classe N
SD 3
PO 2¢9
TR 4
IE 2e5
FF 2¢e4
FP 2e7
MO 2e3

Os padroes gerados para cada um destes casos estdo apresentados a seguir, nas

figuras 4.28 a 4.39. Para que a semelhanga e individualidade dos padrdes possam ser

apreciadas, apresenta-se, inicialmente, uma figura contendo todos os padrdes e em

seguida cada um dos padrdes isoladamente.
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Figura 4.28: Padroes gerados para a classe SD; p = 0,56 ¢ N = 3.
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Figura 4.30: Padrdes gerados para a classe PO; p=0,43 e N=09.
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4.4.3.2 Analise Fenomenologica dos Padroes Gerados

A andlise fenomenologica dos padroes foi feita individualmente para cada
classe, a partir das situacdes tidas como melhor relacdo entre D e N pela andlise dos
graficos apresentados nas figuras 4.24 a 4.27 em consondncia com a literatura [38, 42],
seguida da analise visual dos padrdes obtidos. Esta anélise ¢ descrita a seguir:

a) Classe SD: a partir do grafico D x N o ponto 6timo seria dado por 3 padroes, que
¢ o ponto onde esta curva sofre inflexdo. Contudo, a partir da analise visual
destes 3 padrdes pode-se observar que existe uma significativa similaridade entre
dois deles, podendo estes dois serem representados por somente um; os dois
padrdes, gerados a partir de um parametro de vigilancia maior sdo apresentados

na figura 4.40, a seguir.
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Figura 4.40: Os 2 padrdes que representam a classe SD; (a) todos os padrdes, (b) os

padrdes separadamente.
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b) Classe PO: a partir do grafico N x D observa-se dois pontos onde ¢ interessante
fazer uma analise, sdo eles: 2 e no entorno de 10 padrdes; os dois padrdes
gerados sdo considerados ndo similares, porém nota-se razoavel similaridade
entre alguns dos 9 padrdes; assim, adotamos 2 padrdes para representar esta
classe. Estes padrdes foram anteriormente mostrados na figura 4.29 e sado

reapresentados abaixo, na figura 4.41.
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Figura 4.41: Os 2 padrdes que representam a classe PO, com todos os padrdes e os

padrdes separadamente.
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¢)

Amplitude Mormalizada

Classe TR: no grafico N x D o ponto de mudanca na inclinagdo ¢ observado em 4
padrdes, contudo ao analisar visualmente estes padrdes nota-se consideravel
similaridade entre eles, para reduzir este nimero foram analisadas as situagdes
com 1, 2 e 3 padrdes, quando ainda foi identificada grande similaridade;

finalmente foi adotada a situagdo com 2 padrdes, conforme mostra a figura 4.42.
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Figura 4.42: Os 2 padrdes que representam a classe TR.
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d)

Armnplitude Normalizada

Classe IE: o grafico N x D fornece dois pontos de interesse, localizados em 2 ¢ 5
padrdes; a andlise visual destes padrdes indica que com dois padrdes obtém-se

boa representatividade, os 2 padrdes adotados foram apresentados anteriormente

na figura 4.32 e sao reproduzidos na figura 4.43 abaixo.
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Figura 4.43: Os 2 padrdes que representam a classe IE.
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e) Classe FF: ao analisar o grafico N x D desta classe nota-se 2 possiveis pontos de

Amplitude Mormalizada

inflexdo, em 2 e 4 padrdes. Ao visualizar estes padrdes pode-se verificar que

alguns deles sao semelhantes e podem ser comprimidos com algumas ressalvas;

Adotamos como “naturais” 2 padrdes que podem ser vistos na figura 4.34 e

foram reproduzidos abaixo, na figura 4.44.
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Figura 4.44: Os 2 padrdes que representam a classe FF.
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f) Classe FP: o grafico N x D desta classe ¢ bastante didatico, mostrando dois
pontos, 2 ¢ 7 padrdes, onde uma andlise ¢ necessaria; quando se tem 2 padroes,
estes sdo bastante caracteristicos e importantes sob o ponto de vista da
representatividade da classe FP; na visualizagdo de 7 padrdes nota-se grande
similaridade entre alguns deles; adotamos 2 padrdes que foram apresentados

anteriormente na figura 4.36 e sdo reproduzidos na figura 4.45, a seguir.
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Figura 4.45: Os 2 padrdes que representam a classe FP.

g) Classe MO: nota-se claramente no grafico N x D que o ponto de mudanga na
inclinagdo mais acentuada encontra-se em 3 padrdes, contudo, através da analise
visual destes padrdes nota-se uma consideravel similaridade entre 2 destes
padrdes, o que nos leva a apenas 2 padrdes, anteriormente mostrados na figura

4.38 e reproduzidos na figura 4.46, a seguir.
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Figura 4.46: Os 2 padrdes que representam a classe MO.

4.4.3.3 A Rede ART Modificada como Classificador

Além do objetivo de obter os padrdes, a rede foi testada como classificador, mas
o resultado obtido foi muito inferior ao da rede feedforward. Isto ocorre porque, para
obtermos um baixo niumero de padrdes “naturais”, o parametro de vigilancia deve ser
pequeno, levando a um raio de similaridade muito grande, no nosso caso entorno de 1, e
conseqiientemente uma grande invasao de classes.

Para utilizar a rede como classificador devemos utilizar um raio otimizado para a
definicao dos dominios, como descrito na se¢do 3.9.2.

Examinando as distancias intra-classe, ou seja, entre entradas das mesmas

classes de defeito encontramos os histogramas mostrados nas figuras 4.47 a 4.50.
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~IDISTANCIA ENTRE AS
AMOSTRAS DE TR

Fh_ﬂ—‘ fal

T
0.0

T s T T
01 02 0.3 04 o5 06

Distancia

Frequéncia

[ IDISTANCIA ENTRE AS

AMOSTRAS DE IE

03 0.4 05 06
Distancia

Figura 4.48: Histograma de distribui¢do das distancias entre as amostras para as classes
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(2) TR, m = 0,20 e (b) IE, m = 0,15.
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Figura 4.49: Histograma de distribui¢do das distancias entre as amostras para as classes

(a) FF, m = 0,10 ¢ (b) FP, m = 0,20.
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MO, m = 0,20.

Nota-se que a distribui¢do das distancias entre as amostras de cada classe possui
distribuicdo aproximadamente normal, concentrando-se praticamente dentro da mesma
faixa para todas as classes, o que ¢ vantajoso para este estudo. Este levantamento
permite avaliar o comportamento das populagdes de cada classe e estimar o valor do
raio de similaridade destas quando da definicao dos padrdes de classes e sub-classes.

A partir dos histogramas adotamos um valor conservador, pequeno, para a
menor moda, m, de cada distribuicdo, e a partir deste e do critério definido na se¢do

3.9.2 o parametro de vigilancia, p, de cada classe, onde

(1,5m)*

=1-
r 2

4.1)

O uso de raios de similaridade menores devera levar a um niimero bem maior de
padroes e uma melhor discriminagdo do dominio das classes, permitindo o uso da rede
também como classificador. Foram estabelecidos os pardmetros de vigilancia a partir da
menor moda de cada classe. Sendo p = 0,989 o maior deles para a classe FF. Para as
classes SD, TR, FP e MO foi estabelecido p = 0,955, p = 0,975 para a classe I[E e p =

0,899 para a classe PO.
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Considerando que os raios de similaridade ndo sdo muito discrepantes entre si,

resolvemos utilizar o mesmo raio para todas as classes, devido a grande facilidade de

implementagao que isto acarreta. Como o raio encontrado para cada classe ¢ o0 maximo

valor sugerido, utilizamos o menor de todos eles, r = 0,15, que corresponde a m = 0,10,

encontrado para a classe FF, e que fornece um parametro de vigilancia p = 0,989.

Aplicando o procedimento temos os seguintes nimeros de padrdes para cada classe

apresentados na tabela 4.13.

Tabela 4.13: Numero de Padrdes por Classe (p = 0,989).

Classes

SD

PO

TR

IE

FF

FP

MO

Numero de Padroes

26

55

22

31

16

12

O nimero maior de padrdes nas classes que admitiriam raios maiores ¢ uma

indicacdo de que o uso de raios maiores nestas classes, a principio, ¢ possivel.

Aplicamos entdo os dados e obtivemos as tabelas 4.14 e 4.15 de confusdo

percentual abaixo para os conjuntos de treinamento e de teste.

Tabela 4.14: Tabela de Confusao para o Conjunto de Treinamento.

CONFUSAO (%)
SD| PO | TR | IE | FF | FP | MO | Nenhuma
Classe

- SD 7 8 4 5 ] 9 2 0
2 5 PO 3| 94 1l ol o 2 0 0
—
7 Z TR 2 41 o1 1 ] ] 0 0
[SSIES
= § IE 4 ] 3 89| 2 ] 0 0
=
o & FF 8 4 0/ o] 88| o 0 0
v =
%
< £ FP 12 ] 1 1 0| 85 0 0
o MO 1 0 0] 0 0 0 99 0
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Tabela 4.15: Tabela de Confusdo para o Conjunto de Teste.

CONFUSAO (%)
SD PO TR 1E FF FP MO | Nenhuma
Classe

. SD 66 9 6 2 0| 13 3 1
g PO 4] 87 0 1 0 5 0 4
7 TR 2 2 92 2| o] 2 0
=
s 5 IE 10 7 0| 80 0 0 0 3
MO
=2 = FF 0 25 0 0| 58 17 0
? FP 19 3 6l 0| o 72 0
© MO 11 0 0 0 0 5 84

A resposta “nenhuma classe” indica que nenhum neur6nio foi acionado para
uma dada entrada. Os erros indicados nas tabelas de confusdo sdo “invasdes”, que
podem ser corrigidos com a redu¢@o do raio de similaridade do neur6nio que sofreu a
“invasdo” e foi erroneamente ativado, mas este procedimento em principio requer um
re-treinamento da rede especializada na classe, para preencher com outros neurénios
possiveis lacunas deixadas pela redugdo do raio. Para testar esta hipotese usamos um
raio de similaridade ainda menor, » = 0,10, que ¢ menos susceptivel de ser invadido;
este novo raio levou a uma taxa de acerto consideravelmente maior do que a presente,
mas as custas de um aumento consideravel no nimero de padrdes. As taxas de acerto
atuais, embora menores que as obtidas com a rede feedforward treinada com

backpropagation, ja evidenciam que a rede pode ser usada como classificador.
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4.6 Discussao Geral

Os diversos processamentos e a definicdo criteriosa da metodologia desta
pesquisa proporcionaram Otimos resultados quando comparados as publicagdes
internacionais nesta linha de pesquisa. A correta classificacao dos defeitos de soldagem
em 98% dos casos e a detec¢ao de defeitos em 100%, visto que ndo houve nenhuma
confusdo entre a classe SD e as outras estudadas ¢ superior, por exemplo, ao sistema de
Liao [7] que utilizou uma metodologia de ajuste da curva para detectar defeitos e obteve
sucesso em 93,3% e 90% dos casos respectivamente, que sendo o pesquisador que mais
publica nesta area, também utilizou agrupamentos fuzzy para deteccao de defeitos [10]
pela extracdo de pardmetros do perfil transversal a solda, onde obteve 83,15% de
deteccoes corretas ¢ 18,68% de alarmes falsos. Da Silva [9] ao utilizar discriminadores
lineares hierarquicos e ndo hierarquicos para classificar defeitos previamente detectados
dentre 4 classes (MO, FP, PO ¢ IE) a partir de pardmetros geométricos dos defeitos
obteve desempenho maximo de 96%. Em trabalho subseqiiente, Da Silva[24] obteve
uma taxa de acerto de 99,2% na classificagdo daquelas 4 classes de defeitos ao utilizar
um classificador ndo linear, porém aplicavel somente a defeitos previamente detectados.
Nafaa[8] utilizou redes neurais com treinamento por retropropagacao do erro para
classificar defeitos em volumétricos ou planares a partir de parametros geométricos,
obtendo um percentual de acerto de 95%.

Existem ainda pesquisas que se limitam a detectar somente um ou dois tipos de
defeitos, como Alekseychuk [29] que obteve eficiéncia comparavel ao inspetor
qualificado, sem mencionar nimeros, na detec¢do de trincas (TR) a partir de parametros
geométricos ¢ de contraste. Jacobsen [20] obteve percentual de acerto de 94% na

deteccdo de mordedura e trinca utilizando pardmetros de contraste para detectar e
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classificar estes defeitos. Zhang[33] utilizou classificadores fuzzy supervisionados em
parametros da imagem para detectar porosidade e inclusdo de escoria somente.
Murakami[28] inserindo parametros geométricos, obtidos apds tratamento de imagens
para deteccao de defeitos, em arvores de decisdo verificou que a detec¢ao de porosidade
e inclusao de escoria ¢ facil, porém relata dificuldade em detectar trincas.

Outras publicagdes ainda relatam o desenvolvimento de sistemas de deteccdo e
classificagdo de defeitos de soldagem [30, 31, 32, 45], porém limitam-se a descrever a
metodologia, ndo informando o desempenho destes sistemas.

Ap6s a andlise das publicagdes disponiveis até esta data pode-se verificar que a
metodologia empregada nesta pesquisa ndo foi relatada em nenhuma delas, bem como o
desempenho do sistema de reconhecimento de padrdes envolvendo detec¢do e
classificagdo dos defeitos de soldagem mais importantes, podendo ser considerado este,
um dos melhores resultados obtidos no sentido de desenvolver um sistema de detecgdo e
classificagdo de defeitos de soldagem e orientando o caminho para este

desenvolvimento.
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5 - CONCLUSOES

O objetivo geral desta tese € contribuir para a concepgdo e construcdo de um
sistema automatico de interpretacao de radiografias de juntas soldadas.

Neste trabalho foram estudados métodos especificos de pré-processamento para
sinais provenientes de perfis transversais a solda em niveis de cinza retirados de
radiografias digitalizadas e destinados a implementacdo de um sistema de
reconhecimento de padroes.

Em seguida, sistemas de reconhecimento de padrdes baseados em redes neurais
e especificamente adequados ao problema também foram objeto de estudo.

A partir dos resultados obtidos concluimos que:

e Conforme informado por Liao [7, 14, 16, 18, 19], foi constatado que o perfil
transversal a solda normalmente possui comportamento gaussiano, entretanto,
deve-se ressaltar que esta caracteristica ndo se aplica a todos os tipos de solda,
mas somente aquelas com reforgo.

e Um pré-processamento adequado, ndao limitado a suavizacdo dos sinais de
entrada, ¢ essencial para se obter um melhor desempenho nos sistemas de
reconhecimento de padrdes. A normalizagdao da posi¢cdo do defeito, representado
pela irregularidade no sinal, promove uma consideravel melhora no desempenho
dos classificadores ndo lineares com treinamento por retropropagagao do erro.

e A obtengdo das Componentes Principais de Discriminagdo Nao Linear permite
avaliar o grau de dificuldade na discriminacdo de classes existente em

determinado conjunto de sinais.

134



A deteccao de defeitos, isto €, a separacao entre perfis sem a presenga de defeito
e com a ocorréncia de defeitos ¢ comprovadamente possivel usando um
classificador ndo linear, ap6s um adequado pré-processamento do perfil

A classificacdo dos defeitos de soldagem a partir do perfil transversal ao cordao
de solda dentre os seis principais tipos de defeitos (falta de fusdo, falta de
penetracdo, trinca, inclusdo de escoria, porosidade ¢ mordedura), bem como a
indicacdo da inexisténcia de defeitos, ¢ perfeitamente possivel quando se
estabelece a metodologia correta de utilizacdo de um classificador nao linear
com treinamento por retropropagagdo do erro.

A utilizacdao das redes neurais semi-supervisionadas do tipo ART Modificada
possibilita o estabelecimento de padrdes representativos para cada uma das sete
classes (sem defeito e seis tipos de defeito) de sinais utilizadas
independentemente.

O estabelecimento de uma correta metodologia e estudo de pardmetros para
implementagdo das redes ART Modificadas mostrou-se viavel para a
identificagdo de defeitos de soldagem a partir do perfil transversal em niveis de
cinza, bem como para identificar uma solda sem defeitos.

O desenvolvimento de um sistema de deteccdo e classificagdo de defeitos de
soldagem em radiografias é objeto de pesquisa nos maiores centros de pesquisa
em Ensaios Ndo Destrutivos, ndo existindo até o momento nenhum sistema
deste tipo disponivel comercialmente. Este trabalho chegou a resultados
promissores, comparados as publicagdes disponiveis, utilizando como entrada
para as redes neurais artificiais um tipo de dado ndo relatado em nenhuma

publicagdo anterior, e redes especialmente projetadas para a tarefa.
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Para complementar este trabalho, ou ainda dar seguimento ao desenvolvimento

de um sistema automatico ou semi-automatico de interpretagdo radiografica,

apresentamos as seguintes sugestdes:

Utilizar as componentes principais de discriminagdo como entrada nos
classificadores, definindo previamente, através de um estudo de relevancia, a
dimensdo a ser utilizada, isto ¢, o nimero de componentes que representardo
cada vetor original.

A implementacdo de uma metodologia de processamento de imagens para
automatizar a extracdo da parte da imagem referente a solda, o que exigird um
estudo aprofundado.

Desenvolver uma metodologia para automatizar a extragdo do perfil transversal
ao corddo de solda somente a regido referente a solda, baseada no fato deste
perfil possuir forma gaussiana quando a solda de origem possui material de
reforgo.

Implementar um sistema de varredura da imagem radiografica integrado aos
classificadores ndo lineares, de forma que o pré-processamento dos perfis seja
executado nesta interligacao.

Desenvolver a automatizagdo da fase posterior a detec¢do e classificagdo do
defeito, isto €, efetuar o seu dimensionamento e julgamento conforme Norma ou
Codigo aplicavel.

De uma forma geral, o sistema automatico de interpretacdo de radiografias de
juntas soldadas deve conter diversos sub-sistemas entre eles o apresentado neste
trabalho. Estes sub-sistemas devem varrer a imagem, detectar o defeito,

classifica-lo, dimensiona-lo e julgé-lo, porém podem ainda recompor a imagem
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e localizar o defeito com clareza, permitindo ao inspetor avaliar o desempenho

do sistema.
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A.1 -SOLDA SEM DEFEITO

15

12 MM

Figura A.1: Padrdes radiograficos do IIW de soldas sem defeito.

Figura A.2: Padrao radiografico do BAM de uma solda sem defeito.
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A.2 - DEFEITO FALTA DE PENETRACAO

Figura A.3: Padrdes radiograficos do IIW com defeitos do tipo falta de penetragao.

Figura A.4: Padrdo radiografico do BAM de um defeito tipo falta de penetragao.
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A.3 —-DEFEITO FALTA DE FUSAO

Figura A.5: Padroes radiograficos IIW de defeitos do tipo falta de fusao.

Figura A.6: Padrao radiografico do BAM de um defeito tipo falta de fusao.
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A.4 - POROSIDADE

BAM

BERLIN v

Figura A.8: Padroes radiograficos do BAM de defeitos do tipo porosidade.
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A.5 — INCLUSAO DE ESCORIA

Figura A.9: Padroes radiograficos IIW de defeitos do tipo inclusdo de escoria.

Figura A.10: Padrao radiografico do BAM de defeitos do tipo inclusdo de escoria.
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A.6 - TRINCA

Figura A.11: Padrdo radiografico IIW de um defeito tipo trinca.

IR AYAYIWE _ |\

(b)

Figura A.12: Padrdo radiografico do BAM de defeitos do tipo trinca; (a) longitudinal e

(b) transversal.
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A.7- MORDEDURA

Figura A.13: Padrdes radiograficos do IIW de defeitos do tipo mordedura.

Figura A.14: Padrao radiografico do BAM de defeitos do tipo mordedura.
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ABSTRACT

Radiographic tests of weld joints are of great importance among nondestructive
tests for checking weld quality. The present work presents a new technique for the
development of an automatic or semiautomatic system for weld radiographic analysis. This
technique used gray level profiles transversal to weld beads in radiographic patterns. These
profiles were processed to aid the setting up of nonlinear pattern classifiers developed by
neural networks with algorithms by backpropagation of error. The accuracy of
classification was estimated via the average correctness of 10, randomly chosen, test sets.
The results presented a general accuracy of classification correctness of around 95% for the
class patterns in the profiles used. These results were very satisfactory and were an

incentive to publish this work.

KEYWORDS: Transversal Gray level Profiles, Nonlinear Classifier, Weld Defects,

Radiography, Nondestructive Testing.



1. INTRODUCTION

Nondestructive tests are being used more and more as a tool to evaluate equipment
and material quality these days. Among the various types of tests, radiographic tests have a
favored position among others, due to their ability to register, in an image form, the internal
structure of the item being inspected [1]. However, since technical reports are based on
visual analysis of radiographs, it becomes subjective and depends on the experience of the
examiner and the test adjustment parameters to have a precise technical report [2, 3], even
from a radiographic image with satisfactory quality.

With the technological advances of digitalized radiographic image equipment, as
well as the science of artificial intelligence, with artificial neural networks, Fuzzy logic,
Neuro-Fuzzy systems, genetic algorithms etc., much research for the development of
automatic and semiautomatic systems to analyze the radiographic images has emerged.

In terms of welded joints, radiographic tests are widely used and have motivated a
great amount of research for their development not mentioning the acquisition of images
and development of software for the interpretation of the images of weld bead radiographs.

This work presents the results of classification of weld defects presented in
radiographic patterns from institutions of international renown such as [IW (International
Institute of Welding) and BAM (Federal Institute for Materials Research and Testing -
Berlin). The main objective of the work is to evaluate the performance of nonlinear pattern
classifiers, set up by artificial neural networks, in detection and classification of the main
classes of weld defects, such as: undercut, lack of penetration, lack of fusion, porosity, slag
inclusion and crack. A new methodology was used, which will be described in detail in the
present work. This methodology is based on the extraction of transversal gray level profiles

of the weld beads to be used as input data in the classifiers, a resource that various other



authors have been using [4-6], however with different classification techniques. These
profiles were preprocessed using a distinct procedure from other works in order to optimize
the classification of the defects. The accuracy of the classification was estimated through
the employment of randomly chosen training and test sets and the generalization of the
classifiers assured by using validation sets. The results are presented in performance tables
of the classifiers and compared with the results of other works. It should be appointed out

that this work is a continuation of works already published [7, 8]

2. MATERIALS AND METHODOLOGIES
2.1 Radiographic Films and Scanners

To give the greatest possible reliability to the results of the classification,
radiographic patterns from the highly respected institutes of [IW (International Institute of
Welding) and BAM (Federal Institute of Materials Research and Testing — Berlin) were
used. The largest possible number of radiographs was used to obtain the best possible
statistical significance of the results. An older collection of radiographic patterns from [ITW
was digitalized with a UMAX Mirage Il scanner, and in this case, used a spacial resolution
of 500 pixels per inch (dpi) and 256 levels of gray. The second collection of radiographs
from IIW was recently digitalized using a Microtek ScannerMaker 9800 XL scanner with
the maximum available resolution of 2000 dpi. The collection of radiographs from BAM
was digitalized using a LS 85 SDR Lumisys/Kodak scanner with 600 dpi and 12 bits of
gray level, which later were converted to eight (8) bits (256 levels). Although these patterns
contained various other types of weld defects, only the more common classes of defects

found in welding such as: Undercut (UC), Lack of Penetration (LP), Lack of Fusion (LF),



Porosity (PO), Slag Inclusion (SI) and longitudinal crack (CR) were studied. Besides these

above-mentioned defect classes, the class No Defect (ND) was also studied.

2.2 Data Preprocessing

The digitalized radiographs were pre-processed with a filter measuring 3X3 to
reduce noise [9] and contrast enhancement mainly of the weld bead and for subsequent
procedures.

The majority of works in this area of research normally involve processing of
complex images for segmentation of the weld joint image, extraction of the characteristics
of the “objects” detected in the segment and for defect classification [9-14] but have not yet
found a final solution applicable to the various types of radiographs. However, in this work,
the procedure to use transversal gray level profiles of the beads was employed as
descriptors [15], not only to indicate the presence of discontinuities in the joint, but the type
of discontinuity class as well. This line of research has been investigated by some
renowned authors such as Liao [4-6]. However, the technique used in this work is
innovative and promisingly more practical from the point of view of a project for
semiautomatic or automatic systems for the detection and classification of weld defects in
radiographs.

Figure 1 illustrates ‘didactically’ the shape of the transversal gray level profile of a
weld bead in a radiograph. The vertical axis corresponds to a scale of gray that is normally
256 levels, while the horizontal axis corresponds to the vertical dimension of the weld.
Since the aim of the work is only to find and classify defects present in the weld, the
horizontal parameter of the graph that represents the region of Base Metal can be discarded

to reduce computational calculations and optimize the development of the classifiers.
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Figure 1: Example of a traversal profile to the weld in a radiograph, this example, without

the presence of discontinuities.

Firstly, the part of the image referring to the weld bead was visually extracted from
the whole image so that the profiles traced had the least amount of irrelevant information
possible for the development of the classifier. It is enough to point out that the follow-up of
this work of research will involve the development of an image processing technique for
the automatic extraction of the bead, which will later be connected to algorithms of the
classifiers developed in this work.

Figure 2, below, illustrates the extraction of the bead image from the rest of the

radiograph
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Figure 2: An example of a radiographic pattern used, identification label and calibration

measurement and the respective bead image extracted from the original pattern.

Before the extraction of the weld bead, the images were calibrated spacially as
shown in figure 2 so that the transversal profiles had a precise vertical measurement of the
bead.

The profiles were extracted from each weld image using the program MATLAB
[16]. The quantities of profiles available for each defect class were distributed as such: LF
(64), UC (95), LP (151), SI(154), CR (265), PO (412) and ND (467). After acquisition of
the profiles, which can also be called signals, three types of processing were carried out:

1) Firstly the profiles were standardized in relation to their respective amplitudes; a
procedure carried out by dividing each point of the profile by its maximum value of
gray level so that all the profiles had amplitudes situated on the scale from zero to
one.

2) The profiles were treated for noise reduction by use using the low pass filter

Savitzky-Golay that has the advantage of not altering the amplitudes of the signals



as much as the average mobile filter [17]. Empirically, the best performance of this
filter was obtained for an operational window with eight points and polynomial
function of the second order. Taking into account that the original radiographic
images had different resolutions, due to their distinct origins and the equipment
available at the time of digitalization of the films, the profiles contained a quantity
of distinct points making the correct implementation of the classifiers impossible. In
this case the profiles were interpolated using the Fast Fourier Transformation (FFT)
technique [17] so that they would contain the same quantity of profile points with
the smallest size (276).

3) The defects are situated randomly in the vertical dimension of the bead, except LP
which is normally found in the center of the profile. This variation of position
certainly increases the interclass variation making the training of the classifiers
more difficult and therefore affecting their performance. Consequently it was
deemed that all the defects should be “adjusted” to a position to the right of the
average (center) of an estimated Gauss curve [4-6] based on each profile. The
profiles that originally contained defects situated to the right of the peak or in the

center of the Gaussian curve did not need to have their position inverted.

Figure 3a shows an example of an original profile with standardization of amplitude
and quantity of points, but without noise reduction. Figure 3b shows the same profile as (a)
after application of low pass filter, and figure 3c shows the profile (b) after inversion of the

position of the defect in relation to the center of the adjusted Gaussian curve.
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Figure 3: (a) original profile with standardization of amplitude and quantity of points; (b)

profile after application of Savitzky-Golay filter and the Gaussian curve; (c) profile after

inversion of position of the defect in relation to the center of the Gaussian curve.

2.3 Nonlinear Pattern Classifiers

Architecture and Classifier Training

The nonlinear classifiers were implemented with neural networks of two trained
layers with algorithms of back propagation of error [18]. The output layers of the networks
contained seven neurons of the hyperbolic tangent type due to the seven classes of patterns

present in the data. A question that occurs in the development of a nonlinear classifier is to



know the ideal number of neurons that should be used to permit the best performance of the
classifier. And so in this work, the number of neurons (also with activation function
hyperbolic tangent type) used in the intermediate layers were varied and the performance
obtained for a pair of randomly chosen sets for training and test were observed. The
trainings were carried out up to 3000 epochs or error of training equal to 0.001, using a
learning ratio a variable and moment =0.9 [18], adjustments that allowed for faster

convergence of training after empirical tests.

Accuracy of the Classifiers

On recognizing the patterns, one of the greatest concerns is the estimated accuracy
of the classifiers that can be calculated using weighted averages of correctness between the
training and test data [19-22].

With a pronounced difference in the quantity of data between pattern classes
studied, which in terms of algorithm of training for backpropagation of error, could produce
favoritism of classification correctness of the classes containing larger quantities of data. A
large amount of data tends to influence quite significantly the calculation of training error.
In this case, an acceptable solution, that in the majority of cases produces good results, is
data replication of the class with the least number of data until it reaches the number of data
of the most favored class. So, in order to estimate the classification accuracy of the
nonlinear classifier used in this work, 10 random selections of pairs for sets of training and
tests were carried out in the following manner: from class ND (No Defect), which had the
largest quantity of data (467), 15% was extracted from this total to make up the test sets,
that is to say, 69 data were chosen for test and the others were left over to make up the

training set (398 data). The same was done with the other classes, however, their data had



to be replicated until it reached the number of data for test and training as class ND, that is
to say, all classes then had 69 data for test and 398 data for training. This procedure
guaranteed that the chosen data for tests were not used for training and all classes had the
same quantity of data for training and test.

The results of the performance of the classifiers, as well as the estimated accuracy,
which in this work was considered as the arithmetic mean of the performances obtained
with the test sets, are presented in tables. Also the confusion tables of classification
between classes for the set with performance nearest to the estimated accuracy are

presented.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS
Optimization of the Number of Neurons in the Intermediate Layer

After carrying out the random selections as in the procedure described, a study was
carried out to optimize the number of neurons to be used in the intermediate layer of the
non linear classifier with these new sets, using only a pair of training/test sets among the 10
selected. In order to control super-training and guarantee generalization of the classifier,
15% of the training data was extracted (85% of the original data) to make a validation set.
Table 1 that follows shows the results obtained, where it is evident that only 20 neurons in
the intermediate layer obtained 100% of correctness with the training data and 97.7 2% for
the test data under the most conservative conditions, Without Reclassification (WR), and
99.38% of correctness with Reclassification (R), the best indices of correctness with the test
set. The criterion for Reclassification (R) considers the greatest output neuron (in this case,
seven outputs due two to seven pattern classes) of the classifier as the indicator of the tested

pattern class input. The criterion Without Reclassification (WR) is the most conservative

10



because it uses as the output class indicator the only positive output. These criteria of
classification are explained in detail in [9].

Figure 4 shows the training and test curves resulting from the training with 20
neurons in the intermediary layer, showing that the training was interrupted with less than

1000 epochs due to the validation control.

Table 1: Optimization of the number of neurons in the intermediate layer of the nonlinear

classifier.
Number of Neurons in | Training Data (%) Test Data (%)
the Intermediate Layer R WR R WR
10 100 99.93 97.72 96.89
20" 100 100 99.38 | 97.72
30 100 100 98.96 97.10
40 100 100 98.14 95.45

*Best result with the test data.
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Figure 4: Curves of training and validation error using 20 neurons in the intermediate

layer.

Estimated Accuracy of Classification

Table 2 contains all the results of the performance obtained with the test sets chosen
for criteria Without Reclassification (WC) and Reclassification (R), as well as the number
of epochs of interruption of training by the validation control. The criteria of validation was
fixed in 100 epochs, that is, if the error of validation was maintained unaltered or grew over
100 epochs, training was interrupted and the values of the synapses and bias [18] were
adjusted to the values that resulted in the smallest error of validation.

The resultant average correctness, for our estimate of accuracy of classification, was
95.0 % for the test data with Without Reclassification (WR), a very satisfactory index.
With Reclassification (R), it reached 98.4 % of correctness, an index very close to that

obtained on average with the training sets (about 100%). Another import result worth

12



mentioning is the small standard deviation 2.1 % for the classification Without

Reclassification for the test data. This proves the reliability of the classification accuracy

estimation and classification of the main classes of welding defects present in traversal gray

level profiles that were submitted to the preprocessing mentioned. The generalization of the

classifier was proven in the small differences of performance between the training and test

sets. Figure 5 shows the training and validation curves of the 6" set of table 2, the set that

was closest to the average, that is to say, the one that could be considered the most

representative in terms of correctness of classification expected.

Table 2: Calculation of the classification accuracy for the nonlinear classifier.

Training Data (%) Test Data (%)
Data Sets Number of Epochs

R WR R WR

1 100 100 100 99.0 920

2 100 100 98.6 93.4 1044

3 100 100 98.0 94.6 948

4 100 100 97.6 92.0 923

5 100 100 98.0 94.6 940

6 100 100 97.3 95.3 940

7 100 100 99.0 96.7 939

8 100 100 97.8 92.1 1044

9 100 100 99.4 97.1 949

10 100 100 98.2 95.5 1135
Mean 100 100 98.4 95.0

Standard Deviation 0 0 0.9 2.1

*Set that was closest to the average

13



144
5] Training Error
| «2eeeaee Validation Error
1.0 4 Data Set 6
0.8 4
|
s ]
E o064
m -
0.4
0.2
0.0 1 = arenettitraiiaas
02 T T T T T T T T T ! T
V] 200 400 800 800 1000

Numbers of Epochs

Figure 5: Curves of training and validation error, using 20 neurons in the intermediate

layer of set 6 that was the closest to the average.

In table 2 there is only the general average correctness of all classes, as well as the
indices of each set, without an idea of the correctness and errors of each class. Thus, a
confusion table 3 was set up, as seen below, referring to the 6" set of table 2 that represents
the indices of correctness and error (confusion) of each class with respect to the other
classes. To exemplify the understanding of this type of table, we have class Lack of Fusion
(LF) in the first line and in the first column of table 3 that reached the result of 53 correctly
classified data among the 69 used in the test set. 16 profiles were classified with No class,
that is to say, in this case all the outputs of the neurons were negative, remembering that in
the condition of table 3 one class only is indicated when it has only one positive output
among the 7 neurons of the 7 classes studied. For the class LP, 66 data were correctly

classified and 3 data confused with the class PO and so on for the other classes. Note that in
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the same table 3, for the classes such as UC and SI, all the profiles of test were classified

correctly. Table 4 gives the same information but with indices of correctness and confusion

in percentages. It is worth noting once again that these confusion tables 3 and 4 are for the

most conservative situation of classification with test data. Evidently for the case of

Reclassification, indices of error are even less, as can be seen in table 5 in terms of quantity

of data, and table 6 in percentage terms.

Table 3: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Results Without Reclassification (WR).Results of confusion in quantity of

profiles.
LF LP UC CR SI PO ND None | More than One
LF 53 0 0 0 0 0 0 16 0
LP 0 66 0 0 0 3 0 0 0
UC 0 0 69 0 0 0 0 0 0
CR 0 0 2 67 0 0 0 0 0
SI 0 0 0 0 69 0 0 0 0
PO 0 0 0 0 0 68 0 1 0
ND 0 0 0 0 0 0 68 1 0
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Table 4: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2 Result Without Reclassification (WR).Results of confusion in percentage of

correctness/error.
LF LP UC CR SI PO ND None | More than One
LF |76.81% 0 0 0 0 0 0 23.19% 0
LP 0 95.65% 0 0 0 4.35% 0 0 0
uC 0 0 100% 0 0 0 0 0 0
CR 0 0 29% | 97.1% 0 0 0 0 0
SI 0 0 0 0 100% 0 0 0 0
PO 0 0 0 0 0 98.55% 0 1.45% 0
ND 0 0 0 0 0 0 98.55% | 1.45% 0

Table 5: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Result with Reclassification (R). Results of confusion in quantity of profiles.

LF LP UC CR SI PO ND
LF 61 0 0 8 0 0 0
LP 0 66 0 0 0 3 0
UC 0 0 69 0 0 0 0
CR 0 0 2 67 0 0 0
SI 0 0 0 0 69 0 0
PO 0 0 0 0 0 69 0

ND 0 0 0 0 0 0 69
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Table 6: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Result with Reclassification (R).Results of confusion in percentage of

correctness/error.
LF LP UC CR SI PO ND

LF |88.41% 0 0 11.59% 0 0 0
LP 0 95.65% 0 0 0 4.35% 0
UC 0 0 100% 0 0 0 0
CR 0 0 29% | 97.1% 0 0 0
SI 0 0 0 0 100% 0 0
PO 0 0 0 0 0 100% 0
ND 0 0 0 0 0 0 100%

The indexes of table 6 show that the classes ND, PO and SI present indices of 100%

of correctness for the set 6, and only for the classes LP and CR have small indices of

confusion with the classes PO and UC respectively. The largest index of confusion was

class LF with the class CR (11.59%), which is not critical, since both defects imply a

rejection and repair of the welding according to norms and international codes.

In general terms of classification, the results are extremely satisfactory since the

estimated accuracy even for the most conservative situation was 95.0 %, a value above the

results obtained in other works [4-14]. It is evident that these results were possible due to

see processes carried out on the profiles before being used in the development of the

classifiers, something that had not been done in the previous works [7, 8]. It should be

pointed out also that the results obtained in this work have greater reliability from the

17



statistical point of view due to the amount of data used, as well as the number of sets used
to estimate the classification accuracy. The use of gray level profiles is more promising for
the development of automatic systems of inspection for radiographic weld joints, since it
does not require the use of complicated techniques of segmentation of the images and
extraction of the defect characteristics to create the input data for the classifiers. These
complicated techniques make it more difficult to develop a system that can be applied
efficiently on various types of radiographic joint images existing in the industrial field. The
proposal of this work can already be considered an algorithm of detection of operational
defects, since the class ND was not confused with any other type of defect.

The work presented here will be continued with research directed towards the
development of the first part of the system, extraction of weld bead from the radiographs
and automatic acquisition of transversal profiles, this latter part will afterwards be

connected to the algorithms developed for this work presented here.

4. CONCLUSIONS

Going by the classification results presented here, it is proven that the transversal
profiles after noise reduction with a filter Savitzky-Golay and the standardization processes
of amplitude and quantity of points, as well as the adjustment of the position of the defects
reducing interclass variance, can be used as input data in the nonlinear classifiers for
identification and classification of the main classes of defects, giving good classification
results.

The optimization of the number of neurons used in the intermediate layer, as well as
the utilization of validation sets to control the best moment to interrupt training permitted

the generalization of the classifier for the test sets.
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The methodology applied is capable of distinguishing signals with and without
defects without creating classification errors.

The techniques presented in this work are totally innovative when compared to
other important works in this area of research [4-6], and an incentive to continue the work
for the development of a complete automatic or semiautomatic system interpretation of

digitalized radiographs of soldered equipment.
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TABLES LEGENDS

Table 1: Optimization of the number of neurons in the intermediate layer of the nonlinear
classifier.

Table 2: Calculation of the classification accuracy for the nonlinear classifier.

Table 3: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Results Without Reclassification (WR).Results of confusion in quantity of

profiles.

Table 4: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2 Result Without Reclassification (WR).Results of confusion in percentage of

correctness/error.

Table 5: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Result with Reclassification (R). Results of confusion in quantity of profiles.

Table 6: Confusion table for test set 6, which was the closest to the average of correctness

of table 2. Result with Reclassification (R).Results of confusion in percentage of

correctness/error.

FIGURES LEGENDS

Figure 1: Example of a traversal profile to the weld in a radiograph, this example, without
the presence of discontinuities.

Figure 2: An example of a radiographic pattern used, identification label and calibration
measurement and the respective bead image extracted from the original pattern.

Figure 3: (a) original profile with standardization of amplitude and quantity of points; (b)
profile after application of Savitzky-Golay filter and the Gaussian curve; (c) profile after

inversion of position of the defect in relation to the center of the Gaussian curve.
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Figure 4: Curves of training and validation error using 20 neurons in the intermediate
layer.
Figure 5: Curves of training and validation error, using 20 neurons in the intermediate

layer of set 6 that was the closest to the average.
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CLASSIFICATION OF WELDING DEFECTS IN RADIOGRAPHS USING TRAVERSAL PROFILES TO
THE WELD SEAM

G. X. Padua', R. R. Silva’, M. H. S. Siqueira®, . M. A. Rebello, L. P. Caloba’

'Petrobras, Rio de Janeiro, Brazil, “Department of Metallurgical and Materials Engineering, Federal University of
Rio de Janeiro (UFRJ), Rio de Janeiro RJ Brazil

Abstract: In patterns recognition applied to welding defects in digitized radiographic images, there are two
research fields basically: techniques that involve segmentation, extraction of features and classification of the
detected defects, or methods that involve transverse profiles to the weld seams. In this work, we present the results
of a study to detect welding defects in radiographs using traverse profiles to the weld seam. The profiles were
traced transversely to the weld seam of several radiographic patterns from IIW (International Institute of welding).
Later on, the resulting profiles were normalized and pre-processed for noise smoothing. With training and test input
sets, selected using techniques of random sampling, the performances of the classifiers, which were implemented
using feedforward networks with learning algorithm for error backpropagation, were evaluated. The true accuracy
of these classifiers was estimated with base in the results of each set input. Techniques of principal components of
nonlinear discrimination were also used for two-dimension visualizations of the separation between two classes
(Defect and Nondefect). The accuracy results obtained are presented in tables and they were about 80% with test
sets.

Introduction: Considering the relevancy of radiographic inspection to many types of industries, there has been
having many researches aiming to automate the analysis and interpretation of welding discontinuities in
radiographic films for a long time. Generally, these researches are divided into four main steps: digitizing and
acquisition of radiographic image, welding seam extraction, detection of discontinuities and, finally, classification
and judgment of the discontinuities detected. The first step consists usually on a digitizing of the radiographic film
by an image scanner constructed specifically to do it. This device shall provide appropriated resolution. Recently,
we already have the digital radiography available to have these images. The welding seam extraction require an
algorithm of image processing to extract only the interest area, and them reduce the amount of information and time
necessary for subsequent steps. On the third step, algorithms of pattern recognition are applied in order to detect
anomalies on the transversal profile of the radiographic image. These algorithms are applied with intelligent
systems that look for discontinuities along the welding. Finally, the classification of defects is carried out by an
intelligent system too. The discontinuity detected previously must be recognized among many known types
regarding their geometry, location and other features inherent to the image [1-10]. Beyond classification, the
discontinuities shall be judged as acceptable or not, according to the Standard or Code applicable.

In this paper, we present the results obtained by a methodology for automatic detection of welding defects.
Radiographic patterns of IIW were digitized by using professional scanner. The digitized images were pre-
processed to reduce the noise and improve the contrast with median filter and contrast equalization. Then, profiles
were transversely traced images out. These profiles were employed as training and test input sets in nonlinear
pattern classifiers, which were implemented by artificial neural networks. Techniques of principal components of
nonlinear discrimination [7] were also used for two-dimension visualizations of the separation between classes. The
present problem of pattern classification involved discrimination between two classes: profiles without defect (ND)
and profiles with defects (D), including: undercut (UC), incomplete penetration (IP), lack of fusion (LF), pore (PO),
slag inclusion (SI) and crack (CR). The accuracies of these classifiers were estimated by random sampling of the
input set and the results obtained are presented in tables. The estimated accuracies were up to 80% for test sets,
which can be considered has a successful performance regarding the number of samples used and the classification
complexity involved in this system.

® Radiographic Patterns and Film Digitalization

Although there are scanners such as the Agfa RADView FS 50, ideal for high-density films, due to the high quality
of the films, a low-cost scanner, a UMAX, Mirage II model (3.0 maximum optical density; with 2000 dpi of
maximum resolution for films) was used for the digitalization of the radiographs, following the ASME Code Sec.
V. The resolution employed was 500 dpi (dots per inch), giving an average size (due to a small variation in the film
sizes) image of 2,900 pixels (horizontal length) x 950 pixels (vertical length), which resulted in an average pixel
size of 50um. This resolution was adopted as it permitted the detection and measurement of defects of sizes in the
order of hundredths of an mm, which in practical terms of radiographic inspection is well above normal. The
resolution in tones of gray chosen was eight bits (256 levels).



®  Pre-processing of Gray level Profiles

Gray level profiles transversal to weld seam was extracted from radiographic images. Each profile is considered as
a signal. The system involved 2 classes of signals, nondefects (ND) and defects (D). The input set had 1400 signals
(200 signals without defects and 1200 with defects). Firstly, a smoothing was carried out with the filter Savitzky-
Golay [11]. The best condition of smoothing was found using 8 points in the window size and a second order
function. Originally, profiles were different in number of points due to variation in resolution of images and width
of weld seams. Then, smoothed profiles were interpolated using FFT (Fast Fourier Transform) method [12] in order
to have all profiles with the same dimension (number of points). Figure 1 shows two examples of profiles extracted
from radiographic patterns, with and without defect. After smoothing, it was noted that location of defect is
important for classifier performance. As normalization of the data concerning to defect positions, some profiles
were inverted in order to obtain all defects at the right side of the center of the Gaussian curve fitted from the
smoothed profiles, as far as Liao [2-4] showed that this transversal signal present a shape similar to Gaussian curve.
The right side of Gaussian curve was chosen only to normalize all signals, i.e., there is no specific reason.

®  Nonlinear Classifiers

Nonlinear classifiers were implemented with two layers neural network, backpropagation of error was used as
training algorithm [13-14]. The number of neurons in hidden layer was worked out to provide the best results for
tests, aiming to improve generalization capability of classifier. Some neural network parameters was tested and
adjusted to make training faster and improve its performance. Training of classifiers was done with moment
(B=0.9) and o variable what provided a faster convergence during training. Normally, training stopped at 3000
epochs, when learning errors are stabilized.

e  Principal Components of Nonlinear Discrimination

The calculation of principal components is very useful, because they provide a data distribution in a bi-dimensional
plot. In addition, it’s a technique to reduce data dimension. In this work, two independent principal components of
nonlinear discrimination were obtained from a three layer neural network; in which the first layer contains only one
linear neuron, as described on [6-7]. Two-dimensional plots, composed by two principal components of nonlinear
discrimination, were obtained to the classification of the two classes: Defect (D) and Nondefect (ND). Figure 1
show this plot for two classes.
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FIGURE I: Examples of a grayscale profile without defect (a) and with incomplete penetration (b).

e Estimated Accuracy of Classifiers



There are various techniques to estimate the accuracy of a classifier, but basically there are three that are the most
used: simple random selection of samples, cross validation that presents diverse implementations [15], and the
bootstrap technique [16-17]. Actually, it is not possible to confirm whether one method is better than the other for
any specific pattern classification system. The choice of one of these techniques will depend on the quantity of
samples available and the specific classification to be made. To calculate the accuracy of the detection
(classification between the two classes: profiles with defect (D) and profiles without defects (ND)), random
sampling was applied to the each original input set in order to produce the training and test sets. The original set
was divided into 80% for training sets and 20% for test sets. The training group was divided into two groups, 90%
for training and 10% for validation in order to assure the classifier reliability. It was carried out ten times and the
estimated accuracies were calculated by average of the performance sets.

Results:
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TABLE I: Variation of the number of neurons in the intermediate layer and the performances obtained for the
training and test sets in the defect detection (smoothed profiles; two classes: with and without defect).

Number of Neurons Training Test
5 99.55 91.07

7 99.91 93.57

9 99.20 91.43

11 99.55 95.00

13 99.64 93.21

15 99.82 96.07

17 100.00 93.21

19 99.46 94.29
Maximum 100.00 96.07
Minimum 99.20 91.07

TABLE 2: Performance of classifier for 10 random groups (15 neurons; smoothed profiles; two classes: with and

without defect).
Group Training Test
1 94.20 73.81
2 81.76 65.71
3 90.76 71.90
4 92.18 70.95
5 91.51 71.43
6 92.44 70.95
7 93.11 78.10
8 92.77 77.14
9 91.93 77.62
10 91.85 75.24
Media 91.25 73.29
Standard Deviation 3.46 3.86
Maximum 94.20 78.10
Minimum 81.76 65.71

TABLE 3: Variation of the number of neurons in the intermediate layer and the performances obtained for the
training and test sets in the defect detection (smoothed and inverted profiles; two classes: with and without defect).

Number of Neurons Training Test Difference

5 99.73 95.00 4.73
7 99.91 95.71 4.20
9 99.91 94.64 5.27
11 99.82 93.57 6.25
13 99.46 96.43 3.04
15 100.00 95.00 5.00
17 99.73 96.43 3.30
19 99.46 95.71 3.75
21 99.73 94.29 5.45

Maximum 100.00 96.43

Minimum 99.46 93.57




TABLE 4: Performance of classifier for 10 random groups, smoothed and inverted profiles, 13 neurons (two profile
classes: with and without defect).

Group Training Test
1 99.73 94.64
2 99.46 87.86
3 99.46 93.21
4 99.73 89.64
5 99.02 78.93
6 85.89 85.71
7 100.00 86.07
8 98.21 86.43
9 99.82 88.93
10 99.91 88.57
Media 98.13 88.00
Standard-Deviation 4.33 4.33
Maximum 100.00 94.64
Minimum 85.89 78.93

Discussion: Figure 2 shows a plot of two principal components of linear discrimination obtained by a nonlinear
classifier, implemented by three layer network. The first layer contains only one linear type neuron, others
hiperbolic tangent type [7]. The plot of principal components allowed a two dimensions view of separation level
between Nondefect and Defect classes. They presented a considerable separation level in this bi-dimensional space,
even when classification errors are considered for both classes. However, in practice, more than two discrimination
components can be used to identify both classes. In this work, these components were not used as input of
classifiers, aiming to reduce dimension of files. It will be accomplished in future works.

This type of hierarchic classification was used by Silva [5] and will be studied for future implementation. The next
step was to study the best number of neurons in intermediate layer of classifier to detect detects.

Figure 3 shows the error curve, where we can observe that stop criteria intend to minimize difference between
training and validation error in order to control the over fitting of the classifier.

Tables 1 show the performance of training/test sets for smoothed signal, previous normalization regarding to defect
position. Table 2 the performance of nonlinear classifier with 15 neurons. The performance of classifier was
improved a lot after inversion of some profiles, as discussed below.

Table 3 show the performance of a training/test sets, where number of neurons in intermediate layer was varied.
The choice of training/test group was accomplished to guarantee the same percentage of defects (1200) and
nondefects (200) profiles, i.e., 960 profiles of defects for training and 240 for test, 160 profiles of nondefects for
training and 40 for test. According to table 3, the success percentage increases from 5 to 21 neurons, the best
performance of test was observed with 13 neurons in intermediate layer. Since the quantity of samples was small,
principally for nondefects profiles, validation groups were not created during training as usual to overtraining
control. However, the number of neurons control in intermediate layer allows reducing probability of network
parameters overtraining. Generally, the number of neurons is adjusted to perform the smallest difference between
results of training and test, what occurred with 13 neurons in intermediate layer in this case. This reduction on
number of neurons at intermediate layer was possible after performing the inversion of smoothed signal. Since
processing the same group of smoothed signal without any inversion of profile was done previously, as described
above. A great improvement of network performance was reached with normalization of defect position.

Table 4 shows the performance of nonlinear classifier with 13 neurons. Standard-deviation found was low enough
to guarantee a successful system of welding defects detection, since among 10 groups only one was found to be
below 98% for training and 85% for test. It’s a good result if we consider that most experience group of inspectors
distinguishes correctly 90% defects from nondefects [18-19].



Conclusions: From results presented above, we can conclude as follows:

e Pre-processing of profiles prior submitting to classifier is very important for successful detection system, not
only to smooth noises from the profiles, but to normalize the defect position.

e Normalization of defect position regarding to one side of center of Gauss fitted curve provides a great
improvement on classifier performance.

e Nonlinear classifier implemented by neural network provides a good accuracy on detection of welding defects
from transversal profiles to weld seams.

e This work must continue in order to turn this system able to discriminate the main type of welding defects
detected.
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EXTRACAO DO CORDAO DE SOLDA E DETECCAO DE
DEFEITOS EM RADIOGRAFIAS USANDO REDES NEURAIS
Germano X. de Padua?, Romeu R. da Silva?, Prof. Jodo M. A. Rebello®, Prof. Luiz P. Caloba*

Abstract

Nowadays, there are several researches directed to the devel oprrent of an automatic system of analysis and interpretation
of weld joint, which is aso occurring in the radiographic inspection of casting pieces and tomographic processes. The process of
building of this automatic system is usually divided into three steps: radiographic film digitizing, the preprocessing of digitized
images and data, and finally a step of pattern recognition, being the last one frequently implemented by neural networks. This
work aims to show one researched methodology of welding defect detection in radiography digitized. To assure the precision of
the results, the radiographic patterns of the International Institute of Welding (11W) were used. The authors firstly present one
method to discriminate the weld joint region from the metal baseregion in the radiographic image. For this, Gaussian curves were
obtained from the transversal grayscale profiles of the weld joint. Furthermore, these profiles are preprocessing and are employed
to set the training and test input of the linear and nondinear classifiers implemented by neural networks. The results are presented
and discussed in regard to these classifier performances and, whenever it is possible, they are compared to other results obtained
by the principal authors of this research field. The results achieved until this moment encourage thiswork publication.

Resumo

Atualmente, existem diversas pesquisas voltadas para o desenvolvimento de um sistema automatico de analise e
interpretacdo de radiografias de juntas soldadas, o que similarmente também ocorre na inspegdo radiogréfica de pegas fundidas e
processos tomogréficos. Para o projeto deste sistema, normalmente sdo necessérias as etapas de digitalizacdo dos filmes
radiogréficos, pré-sprocessamentos das imagens digitalizadas e dos dados, e uma etapa de reconhecimento de padrdes, sendo esta
ultima freqlientemente implementada por redes neurais artificiais. Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma
metodologia para extragdo automatica de cordd@o de solda e deteccdo de defeitos em radiografias, esta Ultima etapa usando redes
neurais. Para garantir a precisdo dos resultados, utilizou-se padrdes radiograficos do I1W (Internacional Institute of Welding).
Apresenta-se, primeiramente, um método para separacdo do corddo de solda da regido de metal de base naimagem radiogréafica.
Para tal, utilizou-se as curvas Gaussianas obtidas dos perfis de niveis de cinza transversais ao corddo. Posteriormente, estes perfis
s80 pré-processados e sdo utilizados para formagéo do conjunto de treinamento e teste dos classificadores lineares desenvolvidos
por redes neurais supervisionadas. Os resultados conseguidos até o presente momento incentivam a publicagdo deste trabal ho.

Palavras-chave: Radiografia, Extracgo de Corddo, Defeitos de Soldagem, Reconhecimento de padréo e Redes Neurais

Introducao

Existem algumas pesquisas, muitas delas ainda em fase inicial, que visam a automatizagdo do processo de andlise e
interpretagcdo de defeitos em radiografias, normamente dividido em quatro etapas principais: digitalizacdo da
radiografia/aquisicdo da imagem, extracdo do corddo de solda, deteccéo e classificacdo de defeitos. A primeira etapa consiste da
digitalizacdo do filme radiogréfico por meio de um scanner desenvolvido para este fim, proporcionando resolucao adequada, ou
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2 Doutorando, Engenheiro Metal irgico — COPPE/UFRJ
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mais recentemente, a aquisica0Wa digitalizada da radiografia A extracdo do corddo de solda consiste de um algoritmo de

tratamento de imagem para extrair somente a area de interesse e reduzir o tempo gasto nas etapas subseqiientes. Na deteccdo dos
defeitos, sdo aplicados algoritmos para o reconhecimento de anomalias no perfil daimagem, estes algoritmos sdo aplicados com

sistemas inteligentes (redes neurais artificiais mais freqlientemente) e devem prever a existéncia de descontinuidades ao longo da
imagem da solda. Por fim, a classificagdo dos defeitos também é executada automaticamente, de forma que o defeito encontrado
anteriormente seja reconhecido dentre os diversos tipos, considerando a sua geometria, localizagdo dentro do cordéo e outras

particularidades rel ativas &imagem.

No presente trabalho, apresentase os resultados obtidos com uma metodologia para extragdo automética do corddo de
solda de padrdes radiogréficos do 11W (nternacional Institute of Welding). O algoritmo empregado envolve as etapas de
suavizagdo de ruido com o filtro Savitzky-Golay, regressdo ndo linear dos perfis com base na curva de Gauss e extragdo das
partes referentes ao cordé@o de solda, dispensando a informacdo irrelevante do metal de base. Posteriormente, os perfis resultantes
s80 usados em classificadores lineares de padrfes desenvol vidos com redes neurais artificiais para separagdo entre perfis contendo
defeitos no cordéo de solda e perfis sem defeito.

Inicio do Trabalho

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Warren Liao e Jiawei Nil*! desenvolveram uma metodol ogia baseada na observagéo de que o gréfico de intensidade de
nivel de cinza em um cordéo de solda aproxima-se mais de uma Gaussiana do que 0s outros objetos da mesma imagem. Para
Liao'™ asimilaridade entre o grafico de intensidade de cada objeto e sua Gaussiana é definido em termos do erro médio quadrado
(MSE). Assumindo que o objeto é centrado em x = X e seus vales a esquerda e direita estdo localizado em x = X-d e x = X+d,
M SE é cal culado pela equagdo 1:

219 g(x)

MSE = x=x-d (1)
2d

onde d é adistanciaentre o pico e 0 seu vale mais proximo.

O objeto com menor M SE é considerado mais similar a Gaussiana. Visto que geralmente o gréfico de intensidade de uma
solda parece mais Gaussiano gque outros objetos, o objeto com menor MSE pode ser identificado como a solda. Liao recorreu a
este principio para desenvolver uma metodol ogia para extragéo do cordé@o de solda em radiografias, conforme detalhado em [1].

Extracdo de Caracteristicas através de Perfis de Niveis de Cinza

Para distinguir objetos da solda de outros objetos estranhos ao corddo, fatores com capacidade de discriminacdo devem
ser identificados, isto &, deve ser feita uma selecdo de parametros caracteristicos. Liao e Tang[2] utilizaram a técnica “eyeball”
para determinar estes fatores, baseados na observacdo dos gréficos de intensidade das imagens. Eles definiram, entdo, quatro
fatores para cada objeto na imagem: a posi¢do do pico (X3), a largura (X3), 0 erro médio quadrado (MSE) entre o objeto e a
Gaussiana do seu gréfico de intensidade (X 3) e a intensidade do pico (X4). O programa para extragéo consistia de trés maiores
etapas. primeiro, um algoritmo de detec¢do de pico é usado para detectar objetos em uma imagem linear. Para cada objeto
detectado, a intensidade do pico e sua posi¢do sdo obtidas. Segundo, um algoritmo de detecgdo de vale é aplicado para encontrar
os vales associados a cada objeto detectado anteriormente. Apds encontrar os vales, a largura dos objetos é calculada. Terceiro, o
M SE entre o gréfico de intensidade de cada objeto e sua Gaussiana é computado.

Liao e Tang[zl utilizaram redes neurais MLP (Multi-Layered Perceptron) para reconhecimento de padrdes, i.e., distinguir
soldas de qualquer objeto que ndo seja um cordéo soldado, baseado nos pardmetros definidos anteriormente, deteccéo de picos
(vales) e sua similaridade com a Gaussiana. Foram usadas 100 soldas em 25 imagens. Verificou-se que a deteccdo foi perfeita
para soldas lineares e quase perfeita para soldas curvas. O percentual de alarme falso variou entre 2 e 12%. Este procedimento foi
desenvolvido paraextrair os corddes de solda antes de aplicar um algoritmo ou rotina para detec¢éo de defeitos na sol dd?.
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DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

As imagens radiograficas utilizadas foram padrées do IIW (nternacional Institute of Welding) para aumentar a

confiabilidade dos resultados obtidos. As radiografias foram digitalizadas com um scanner tipo Flatbed UMAX Mirage Il, com
resolucdo de 500 dpi (dots per inch — resultando em um tamanho médio de pixel de 50um) e 256 niveis de cinza, sendo
armazenadas no formato TIFF (sem compressao). Estes padres contém imagens com todos os tipos de defeitos detectaveis pelo
exame radiogréfico, como falta de fusdo, falta de penetragdo, porosidade, inclusdo de escoria, mordedura, trinca, etc.
Conforme verificado em vérias publicag(”)es[3'5], normamente € necessario que segja feito um préprocessamento na imagem
radiografica antes que se proceda a extragdo da solda, com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem, e proporcionar a
reducdo na taxa de erros deste procedimento. O pré-processamento consiste, principalmente, da aplicacdo de dois procedimentos
de melhoramento da imagem, conforme proposto por [3-5], inicialmente devese reduzir, e se possivel eliminar, o ruido
decorrente da digitalizagdo da imagem, e posteriormente fazer um realcamento do contraste da imagem. As imagens foram
trabalhadas no programa de tratamento de imagens Image Pro Plus 4.0 (Media Cybenetcs), de onde, posteriormente ao pré-
processamento, foram ext raidos os perfis transversais de niveis de cinza nos cordfes de solda, segundo figura 1. Um total de 100
perfis de corddo de solda sem presenca de defeitos foi extraido, assim como 100 perfis de corddes aonde havia a existéncia de
defeitos de soldagem.
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Figura 1: (a) Perfil transversal ao corddo de solda para a situagéo de presenca de defeito no cordéo; (b) perfil transversal
paraasituacdo de ausénciade defeito.

Aos perfis obtidos, foi aplicado o filtro Savitzky-GoIay[G] com o objetivo de suavizar o ruido ainda existente apos pré-
processamento com filtro mediana®!. Este filtro é tipicamente utilizado para suavizar um sinal de banda larga com ruido.
Escolheu-se este filtro porque ele é superior a média moével padrdo, no sentido de que o novo ponto, 0 ponto existente apos
aplicacdo do filtro, é obtido de uma regressao polinomial local que minimiza o erro quadrético dos dados ruidosos do intervalo, e
ndo pela média dos pontos adjacentes como ocorre com o Filtro de Média Mével padréo, que tende a eliminar uma porcéo
importante do contetido de alta freqiiéncia do sinal junto com o ruido. Este método preserva certas caracteristicas dos dados, tais
como os picos e largura de intervalo!®. A partir do sinal/perfil suavizado, fez-se uma regressio n&o linear do perfil segundo a
curva de Gauss, sabendo-se que os perfis transversais a juntas soldadas com reforgo tém um comportamento Gaussiand 2.
Posteriormente, os parametros média e desvio padréo dos perfis Gaussianos obtidos foram utilizados para definir o limite de corte
para a extragé@o do corddo de solda, sem perda de informag8es da solda, e retirando do sinal informacdes irrelevantes do metal de
base. A figura 2 mostra a seqiiéncia das etapas realizadas pel o algoritmo de extracdo de cordéo.
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Suaviazacéo do Ruido
Filtro Savitzky-Golay

Regressdo N&o Linear
com Qurva de Gauss

Extragdo do Cordéo

X’ Perfil Final Processado

Figura 2: Etapas utilizadas para Extragdo do perfil contendo apenas o corddo de solda.

Antes de formar os conjuntos de dados de treinamento e teste para os classificadores, procedeu-se uma normalizagdo dos
perfis processados e reduzidos para terem média zro e desvio padréo igual a 1 (u=0, 6=1). Com isso, permite-se que todos os
perfis tenham escal as similares de amplitude, o que facilita o treinamento e desempenho dos classificadores.

O conjunto de treinamento das redes neurais foi composto de 70 perfis contendo defeitos e 70 perfis sem presencga de
defeito. Dois conjuntos de treinamento foram construidos: um conjunto com os perfis originais sem aplicagdo do filtro Savitzky-
Golay, neste caso a extragdo do cordéo foi realizada diretamente nos perfis sem processamento; e um segundo conjunto com os
perfis apOs suavizacdo e extragdo, ambos com a mesma quantidade de perfis. Para avaliar a capacidade de generalizacdo do
classificador, ou seja, acertar corretamente entradas que néo tenham sido usadas durante a etapa de aprendizagem da rede neural,
formou-se dois conjuntos de teste da mesma forma que os perfis de treinamento (com e sem processamento), mas contendo cada
conjunto 30 perfis com presenca de defeito e 30 sem defeito existente. Cada perfil utilizado possui 500 pontos, resultantes apds
extracdo do corddo de solda

Normalmente, quando se trabalha com reconhecimento de padréo, avalia-se primeiro a possibilidade de separagéo entre
as classes estudadas por um processo de classificacdo linear, visto ser este 0 processo mais simples e facil de implementacdo.
Conforme descreve Haykin em seu livro'”), e também Bishop[S], uma rede neural de uma Unica camada pode ser usada para
implementacdo de um classificador linear de padrdo. Neste caso, desenvolveu-se para este trabalho classificadores lineares
implementados com uma rede neural supervisionada de apenas uma camada, composta por um neurénio do tipo tangente
hiperbélica. Como treinamento, o algoritmo de retropropagacdo do erro foi adotado, usando momento e taxa de aprendizado
variavel. Uma descri¢éo detalhada destes parametros de treinamento é encontrada em uma vasta literatura, como bons exemplos
temos Haykin[" e Bishop'®. Em Silval”, encontra-se uma descrigo aprofundada do estudo de classificadores lineares de padrées
usados para separar defeitos de soldagem tipicos como: mordedura, falta de penetragdo, porosidade e inclusdo de escoria, mas
neste caso, os dados eram compostos por caracteristicas geométricas extraidas dos defeitos.

Para avaliar a capacidade de separagdo entre as classes de perfis: com defeito (CD) e sem defeito (SD), recorreu-se atécnicade
componentes principais de discriminacdo linear, também implementada por redes neurais. Um grafico bidimensional composto
pelas duas componentes principais de discriminacéo linear foi obtido, permitindo a visualizag&o otimizada do problema proposto.
Em Silva[10], detalha-se aimplementacdo desta metodol ogia.

RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura 3 (a) mostra um exemplo de perfil obtido no trabalho para a um corddo de solda sem a presenca de defeitos
(SD), neste caso, sem processamento com o filtro de Savitzky-Golay. Fica claro, como podemos observar, a existéncia de ruido
no sina. A 3justificativa para presenca de ruido em radiografias de materiais € muito discutida e diversos fatores séo
relacionados®®!. Sabe-se, entretanto, que o ruido eletrénico aleatdrio provocado pelo processo de digitalizagdo € quase sempre
pr&eentem. Para suavizagdo desse ruido, escolheu-se empiricamente um filtro de Savitzky-Golay com um polinémio de segundo
grau em uma janela de processamento de 10x10°, pois na prética foi o gjuste que permitiu resultado melhor, sem prejuizo

Il Encontro Técnico de Inspecao de Equipamentos Estéaticos 4




1 INSPER

significante das altas freqiiéncia®de interesse que pudessem haver no perfil, como por exemplo a presenca de defeitos. A figura
3(b) representa o perfil resultante obtido para aplicacdo do filtro no perfil da figura 3(a), mostrando a suavizacdo consideravel do
ruido, mantendo a forma original do perfil. Na mesma figura 3(b), temos uma linha continua representando a curva de Gauss
obtida para o perfil processado. Observase que, distante da média trés desvios padrfes simetricamente para os dois lados,

entramos na regido de representacdo do metal de base, portanto, fora do interesse do trabalho proposto. O mesmo foi verificado
para todos os outros perfis (num total de 100) referentes a condicdo sem defeito (SD), assim como para os 100 perfis com

existéncia de defeito (CD). O que permitiu chegar a concluséo que, com uma boa margem de seguranca, pode-se definir o limite
de trés desvios (36) para extragcdo do corddo. E importante destacar que os 100 perfis contendo defeitos tinham as classes
porosidade, trinca, falta de penetracdo, falta de fusdo e inclusdo de escéria conforme indicagdo do IIW. A classe mordedura,
também muito freqliente em cord@es de solda, ndo foi ainda analisada por se tratar de uma classe que normalmente ocorre na
borda do corddo, o que cria um fator complicador para a extragdo do corddo sem eliminagdo da parte do perfil referente ao
defeito. Entretanto, os resultados das extragdes automaticas dos corddes para os perfis estudados pelo algoritmo desenvolvido
mostraram que esta metodologia é eficiente e menos complexa do que as proposta por Liaot", por exemplo. A inclusdo dos perfis
contendo o defeito mordeduranesta metodol ogia serafeita na sequiéncia do trabal ho que esta sendo desenvolvido.

A figura 3(c) mostra um perfil original contendo o defeito trinca no corddo de solda, visualizado no “vale” acentuado
proximo ao centro do corddo. A figura 3(d) representa o resultado da aplicacdo do filtro no perfil original, mostrando que o ruido
foi claramente alisado, mas a amplitude do “vale’ referente ao defeito sofreu uma reducgéo notével, mesmo com as caracteristicas
de preservacdo de altas freqliéncias que o filtro possui. O gjuste com curva de Gauss, na figura 3(d), também ilustra a constatacéo
de que, com trés desvios padroes distantes da média (centro da Gaussiana), simetricamente, elimina-se a parte do perfil referente
ao metal de base. Apenas esta figura € mostrada porque todas as demais obtidas sdo similares em resultados e observacles a
respeito do filtro aplicado e da técnica de extragdo do corddo. Vale destacar que esta técnica destina-se somente as condic¢les em
que ha ocorréncia de reforco de corddo de solda, aonde o comportamento Gaussiano € evidente. Para outras condigoes,
possivelmente outros tipos de ajustes terdo que ser feitos.
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Figura 3: (a) perfil obtido diretamente da imagem radiografica de uma solda sem defeito na condicdo sem
processamento, aonde a presenca de ruido é visivel; (b) mesmo perfil com processamento com filtro Savitzy-Golay, e o resultado
de um gjuste Gaussiano; (c) perfil de uma radiografia na regido de ocorréncia de um defeito, sem processamento; (d) perfil
anterior com processamento e aj uste Gaussiano.
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O grafico bidimensional obtido para as duas componentes principais de discriminacdo linear € mostrado na figura 4. A
utilizagdo das componentes principais de discriminacdo usando redes neurais é detalhada em Silvd*?, tanto para visualizacio
otimizada da separacdo entre as classes, quanto para reducéo da dimenséo dos dados de entrada de um classificador. Na figura 4,
verifica-se que as duas classes de perfis estudadas CD e SD tém regides distintas no gréfico e sdo linearmente separaveis, ndo
sendo necessério portanto a utilizagdo de um classificador ndo linear.

SO DEFEITO (CDY
* SEMDEFEITO (SO}

Figura 4: Gréfico das duas componentes principais de discriminacg&o linear.

Os classificadores lineares desenvolvidos pela rede do tipo retropropagacéo do erro, com treinamento em batelada e
usando apenas um neurdnio, proporcionaram 100% de acerto geral para os dados de treinamento (70 perfis de cada classe) nas
condi¢des de perfis: com e sem processamento com filtro, comprovando o que havia sido constatado no grafico de separacéo.
Com os dados de teste (30 perfis de cada classe), 0s sinais sem processamento resultaram em 100% de acerto para os perfis da
classe SD e 53.3% de acerto para a classeCD, o que resulta em um indice geral de acerto de 76,7% (46 em um total de 60 perfis).
Este indice é consideravel mente bom tendo em vista a simplicidade do classificador e as caracteristicas compl exas de informagdes
que estéo presentes em perfis de cinza de corddes de solda, que normal mente contém ruidos de origem variada, variagfes intensas
de distribuicdo de cinza e contraste, espessuras ndo uniformes na se¢éo transversal aimagem e etc.

Com os sinais processados, obteve-se também 100% de acerto para os dados de treinamento. Porém, para este caso, 0
indice de acerto para a classe CD aumentou para 63,3%, mostrando uma pequena melhora em relagdo aos perfis sem
processamento para esta classe, mantendo os 100% de acerto para a classe SD. O indice gera de acerto para esta condicéo foi de
81,7% (49 acertos em um total de 60). A tabela 1 contém todos os indices de acerto obtidos em quantidade numérica e percentual.

Estes resultados sao excelentes para os dados estudados, mostrando que a utilizag&o de perfis para deteccéo de defeitos
em corddes de solda € plenamente vidvel utilizando redes neurais. Entretanto, mais investigacbes sd0 necess&rias para
aprofundamento desta linha de pesquisa, principalmente nas fases de pré-processamento dos sinais com filtros visando a
suavizagdo de ruidos e realce das descontinuidades que possam existir, asssm como normalizagdo dos perfis. Na seqliéncia do
trabalho, os mesmos classificadores e possivelmente também os classificadores ndo lineares serdo estudados para a classificagéo
de cada classe de defeito de soldagem. Assim como a utilizagdo de redes neurais ndo supervisionadas.

Tabela 1: indices de acerto numérico e percentual para os conjuntos de dados usados para treinamento e teste dos classificadores
lineares.

SEM PROCESSAMENTO COM PROCESSAMENTO
Treinamento Teste Treinamento Teste
Com Defeito (CD) 70 (100%) 16 (53,3%) 70 (100%) 19 (63,3%)
Sem Defeito (SD) 70 (100%) 30 (100%) 70 (100%) 30 (100%)
indice Geral de Acerto 140 (100%) 46 (76,7%) 140 (100%) 49 (81,7%)
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CONCLUSOES ]

Conforme constatado por Liao, os perfis transversais de niveis de cinza em corddes de solda reforgados tém realmente
um comportamento normal mente Gaussiano.

Para os perfis estudados, a metodologia empregada para extracdo do cordéo de solda se mostrou eficiente, com os perfis
sendo extraidos no limite de trés desvios padrdes a partir da média (centro do cord&o) simetricamente. A inclusdo da classe
mordedura nesta metodol ogia sera realizada subseqiientemente no trabal ho.

A separacdo entre perfis sem a presenca de defeito e com a ocorréncia de defeitos é comprovadamente possivel usando
apenas um classificador linear. Isto deve ser ainda mais evidente com o aprofundamento das etapas de pré-processamento dos
perfis.

O presente trabalho motiva a continuacdo dos estudos no sentido de avaliar técnicas de deteccdo e classificagdo de
defeitos de soldagem através dos perfis transversais aos corddes em radiografias,usando redes neurais para implementagéo dos
classificadores de padrdes. Com isto, visa-se darcontribuicBes relevantes ao desenvolvimento de um sistema automético de
analise einterpretacdo deradiografias industriais.
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Abstract

Nowadays, there are several researches directed to the development of an automatic
system of analysis and interpretation of weld joint, which is also occurring in the radiographic
inspection of casting pieces and tomographic processes. The process of building of this
automatic system is usually divided into three steps: radiographic film digitizing, the
preprocessing of digitized images and data, and finally a step of pattern recognition, being the
last one frequently implemented by neural networks. This work aims to show one researched
methodology of welding defect detection in radiography digitized. To assure the precision of the
results, the radiographic patterns of the International Institute of Welding (IITW) were used. The
authors firstly present one method to discriminate the weld joint region from the metal base
region in the radiographic image. For this, Gaussian curves were obtained from the transversal
grayscale profiles of the weld joint. Furthermore, these profiles are preprocessing and are
employed to set the training and test input of the linear and non-linear classifiers implemented by
neural networks. The results are presented and discussed in regard to these classifier
performances and, whenever it is possible, they are compared to other results obtained by the
principal authors of this research field. The results achieved until this moment encourage this
work publication.

Resumo

Atualmente, existem diversas pesquisas voltadas para o desenvolvimento de um sistema
automatico de andlise e interpretacdo de radiografias de juntas soldadas, o que similarmente
também ocorre na inspecao radiografica de pecas fundidas e processos tomograficos. Para o
projeto deste sistema, normalmente sdo necessarias as etapas de digitalizacdo dos filmes
radiogréaficos, pré-processamentos das imagens digitalizadas e dos dados, e uma etapa de
reconhecimento de padrdes, sendo esta ultima freqlientemente implementada por redes neurais
artificiais. Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma metodologia para extracao
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automatica de cordao de solda e deteccao de defeitos em radiografias, esta Gltima etapa usando
redes neurais. Para garantir a precisdo dos resultados, utilizou-se padrdes radiograficos do IIW
(Internacional Institute of Welding). Apresenta-se, primeiramente, um método para separagdo do
corddo de solda da regido de metal de base na imagem radiografica. Para tal, utilizou-se as
curvas Gaussianas obtidas dos perfis de niveis de cinza transversais ao cordao. Posteriormente,
estes perfis sdo pré-processados e sdo utilizados para formag¢do do conjunto de treinamento e
teste dos classificadores lineares desenvolvidos por redes neurais supervisionadas. Os resultados
conseguidos até o presente momento incentivam a publicag@o deste trabalho.

Palavras-chave: Radiografia, Extracio de Cordao, Defeitos de Soldagem, Reconhecimento de
padrao e Redes Neurais

Introducio

Existem algumas pesquisas, muitas delas ainda em fase inicial, que visam a
automatizacao do processo de andlise e interpretacao de defeitos em radiografias, normalmente
dividido em quatro etapas principais: digitalizacdo da radiografia/aquisicdo da imagem, extracao
do corddo de solda, deteccdo e classificagdo de defeitos. A primeira etapa consiste da
digitalizagdo do filme radiografico por meio de um scanner desenvolvido para este fim,
proporcionando resolu¢ao adequada, ou mais recentemente, a aquisicdo ja digitalizada da
radiografia. A extracdo do corddo de solda consiste de um algoritmo de tratamento de imagem
para extrair somente a area de interesse e reduzir o tempo gasto nas etapas subseqiientes. Na
detecgdo dos defeitos, sdo aplicados algoritmos para o reconhecimento de anomalias no perfil da
imagem, estes algoritmos sdao aplicados com sistemas inteligentes (redes neurais artificiais mais
freqlientemente) e devem prever a existéncia de descontinuidades ao longo da imagem da solda.
Por fim, a classificagdo dos defeitos também ¢ executada automaticamente, de forma que o
defeito encontrado anteriormente seja reconhecido dentre os diversos tipos, considerando a sua
geometria, localizacdo dentro do corddo e outras particularidades relativas a imagem, além de
classifica-lo quanto a aceitagdo de acordo com a norma ou cddigo aplicavel (ASME, ASNT,
ASTM, etc.).

No presente trabalho, apresenta-se os resultados obtidos com uma metodologia para
extracdo automatica do cordao de solda de padrdes radiograficos do IIW (Internacional Institute
of Welding). O algoritmo empregado envolve as etapas de suaviza¢do de ruido com o filtro
Savitzky-Golay, regressdo nao linear dos perfis com base na curva de Gauss e extragdo das
partes referentes ao corddo de solda, dispensando a informagdo irrelevante do metal de base.
Posteriormente, os perfis resultantes sdao usados em classificadores lineares de padroes
desenvolvidos com redes neurais artificiais para separacdo entre perfis contendo defeitos no
cordao de solda e perfis sem defeito.



COTEQ285_03

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Warren Liao e Jiawei Nil'! desenvolveram uma metodologia baseada na observagio de
que o grafico de intensidade de nivel de cinza em um cordao de solda aproxima-se mais de uma
Gaussiana do que os outros objetos da mesma imagem. Para Liao'', a similaridade entre o
grafico de intensidade de cada objeto e sua Gaussiana ¢ definido em termos do erro médio
quadrado (MSE). Assumindo que o objeto é centrado em x = X e seus vales a esquerda e direita
estao localizado em x = X—d e x = X+d, MSE ¢ calculado pela equagao 1:

X+d

D f()-gx)

MSE = x=¥~d 1
2 (1)

onde d ¢ a distancia entre o pico e o seu vale mais proximo.

O objeto com menor MSE ¢ considerado mais similar a Gaussiana. Visto que geralmente
o grafico de intensidade de uma solda parece mais Gaussiano que outros objetos, 0 objeto com
menor MSE pode ser identificado como a solda. Liao recorreu a este principio para desenvolver
uma metodologia para extra¢ao do cordao de solda em radiografias, conforme detalhado em [1].

Extracao de Caracteristicas através de Perfis de Niveis de Cinza

Para distinguir objetos da solda de outros objetos estranhos ao corddo, fatores com
capacidade de discriminagdo devem ser identificados, isto ¢, deve ser feita uma selecdo de
parametros caracteristicos. Liao e Tang[2] utilizaram a técnica “eyeball” para determinar estes
fatores, baseados na observagdo dos graficos de intensidade das imagens. Eles definiram, entdo,
quatro fatores para cada objeto na imagem: a posi¢cdo do pico (X)), a largura (X3), o erro médio
quadrado (MSE) entre o objeto e a Gaussiana do seu grafico de intensidade (X3) e a intensidade
do pico (X4). O programa para extracao consistia de trés maiores etapas: primeiro, um algoritmo
de deteccdo de pico ¢ usado para detectar objetos em uma imagem linear. Para cada objeto
detectado, a intensidade do pico e sua posi¢do sdo obtidas. Segundo, um algoritmo de detec¢ao
de vale ¢ aplicado para encontrar os vales associados a cada objeto detectado anteriormente.
Apds encontrar os vales, a largura dos objetos ¢ calculada. Terceiro, 0 MSE entre o grafico de
intensidade de cada objeto e sua Gaussiana é computado.

Liao e Tang” utilizaram redes neurais MLP (Multi-Layered Perceptron) para
reconhecimento de padrdes, i.e., distinguir soldas de qualquer objeto que ndo seja um cordao
soldado, baseado nos parametros definidos anteriormente, detec¢do de picos (vales) e sua
similaridade com a Gaussiana. Foram usadas 100 soldas em 25 imagens. Verificou-se que a
deteccdo foi perfeita para soldas lineares e quase perfeita para soldas curvas. O percentual de
alarme falso variou entre 2 e 12%. Este procedimento foi desenvolvido para extrair os corddes

de solda antes de aplicar um algoritmo ou rotina para detecgo de defeitos na soldal®.

DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

As imagens radiograficas utilizadas foram padrdes do IIW (Internacional Institute of
Welding) para aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos. As radiografias foram
digitalizadas com um scanner tipo Flatbed UMAX Mirage II, com resolug¢do de 500 dpi (dots per
inch — resultando em um tamanho médio de pixel de 50um) e 256 niveis de cinza, sendo
armazenadas no formato TIFF (sem compressdo). Estes padrdes contém imagens com todos os
tipos de defeitos detectaveis pelo exame radiografico, como falta de fusdo, falta de penetracao,
porosidade, inclusdo de escoria, mordedura, trinca, etc.
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Conforme verificado em varias publicacdes?®™, normalmente ¢ necessario que seja feito um

préprocessamento na imagem radiografica antes que se proceda a extragdo da solda, com o
objetivo de melhorar a qualidade da imagem, e proporcionar a redu¢do na taxa de erros deste
procedimento. O pré-processamento consiste, principalmente, da aplicagdo de dois
procedimentos de melhoramento da imagem, conforme proposto por [3-5], inicialmente deve-se
reduzir, e se possivel eliminar, o ruido decorrente da digitalizacdo da imagem, e posteriormente
fazer um realgamento do contraste da imagem. As imagens foram trabalhadas no programa de
tratamento de imagens Image Pro Plus 4.0 (Media Cybenetcs), de onde, posteriormente ao pré-
processamento, foram extraidos os perfis transversais de niveis de cinza nos corddes de solda,
segundo figura 1. Um total de 100 perfis de corddao de solda sem presenca de defeitos foi
extraido, assim como 100 perfis de corddes aonde havia a existéncia de defeitos de soldagem.
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Figura 1: (a) Perfil transversal ao corddo de solda para a situacdo de presenca de defeito
no cordao; (b) perfil transversal para a situagao de auséncia de defeito.

Aos perfis obtidos, foi aplicado o filtro Savitzky-Golay!® com o objetivo de suavizar o
ruido ainda existente apds pré-processamento com filtro medianal®’. Este filtro ¢ tipicamente
utilizado para suavizar um sinal de banda larga com ruido. Escolheu-se este filtro porque ele ¢
superior 8 média movel padrdo, no sentido de que o novo ponto, o ponto existente apos aplicagao
do filtro, ¢ obtido de uma regressao polinomial local que minimiza o erro quadratico dos dados
ruidosos do intervalo, e ndo pela média dos pontos adjacentes como ocorre com o Filtro de
Média Movel padrao, que tende a eliminar uma porcdo importante do conteudo de alta
freqiliéncia do sinal junto com o ruido. Este método preserva certas caracteristicas dos dados, tais
como os picos e largura de intervalo!®. A partir do sinal/perfil suavizado, fez-se uma regressdo
ndo linear do perfil segundo a curva de Gauss, sabendo-se que os perfis transversais a juntas
soldadas com reforco tém um comportamento Gaussiano!”. Posteriormente, os pardmetros
média e desvio padrdo dos perfis Gaussianos obtidos foram utilizados para definir o limite de
corte para a extragdo do cordao de solda, sem perda de informagdes da solda, e retirando do sinal
informagdes irrelevantes do metal de base. A figura 2 mostra a seqiiéncia das etapas realizadas
pelo algoritmo de extracao de cordao.
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Figura 2: Etapas utilizadas para Extracao do perfil contendo apenas o cordao de solda.

Antes de formar os conjuntos de dados de treinamento e teste para os classificadores,
procedeu-se uma normalizagdo dos perfis processados e reduzidos para terem média zero e
desvio padrdo igual a 1 (u=0, 6=1). Com isso, permite-se que todos os perfis tenham escalas
similares de amplitude, o que facilita o treinamento e desempenho dos classificadores.

O conjunto de treinamento das redes neurais foi composto de 70 perfis contendo defeitos
e 70 perfis sem presenca de defeito. Dois conjuntos de treinamento foram construidos: um
conjunto com os perfis originais sem aplicagao do filtro Savitzky-Golay, neste caso a extragao
do cordao foi realizada diretamente nos perfis sem processamento; ¢ um segundo conjunto com
os perfis apOs suavizagdo e extracdo, ambos com a mesma quantidade de perfis. Para avaliar a
capacidade de generalizagdo do classificador, ou seja, acertar corretamente entradas que nao
tenham sido usadas durante a etapa de aprendizagem da rede neural, formou-se dois conjuntos de
teste da mesma forma que os perfis de treinamento (com e sem processamento), mas contendo
cada conjunto 30 perfis com presenca de defeito e 30 sem defeito existente. Cada perfil utilizado
possui 500 pontos, resultantes apds extragao do corddo de solda.

Normalmente, quando se trabalha com reconhecimento de padrdo, avalia-se primeiro a
possibilidade de separagdo entre as classes estudadas por um processo de classificacao linear,
visto ser este 0 processo mais simples e facil de implementagdo. Conforme descreve Haykin em
seu livro!”!) e também Bishop', uma rede neural de uma tnica camada pode ser usada para
implementagdo de um classificador linear de padrao. Neste caso, desenvolveu-se para este
trabalho classificadores lineares implementados com uma rede neural supervisionada de apenas
uma camada, composta por um neurdnio do tipo tangente hiperbolica. Como treinamento, o
algoritmo de retropropagagdo do erro foi adotado, usando momento e taxa de aprendizado
variavel. Uma descri¢do detalhada destes parametros de treinamento ¢ encontrada em uma vasta
literatura, como bons exemplos temos Haykin'” ¢ Bishop™™. Em Silval®! encontra-se uma
descricao aprofundada do estudo de classificadores lineares de padrdes usados para separar
defeitos de soldagem tipicos como: mordedura, falta de penetracdo, porosidade e inclusdo de
escoria, mas neste caso, os dados eram compostos por caracteristicas geométricas extraidas dos
defeitos.

Para avaliar a capacidade de separagdo entre as classes de perfis: com defeito (CD) e sem
defeito (SD), recorreu-se a técnica de componentes principais de discriminagdo linear, também
implementada por redes neurais. Um grafico bidimensional composto pelas duas componentes



COTEQ285_03

principais de discriminagao linear foi obtido, permitindo a visualizacao otimizada do problema
proposto. Em Silva!'® detalha-se a implementagéo desta metodologia.

RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura 3 (a) mostra um exemplo de perfil obtido no trabalho para a um cordao de solda
sem a presenca de defeitos (SD), neste caso, sem processamento com o filtro de Savitzky-Golay.
Fica claro, como podemos observar, a existéncia de ruido no sinal. A justificativa para presenca
de ruido em radiografias de materiais ¢ muito discutida e diversos fatores sio relacionados®™".
Sabe-se, entretanto, que o ruido eletronico aleatorio provocado pelo processo de digitalizacao ¢
quase sempre presentel”). Para suavizacdo desse ruido, escolheu-se empiricamente um filtro de
Savitzky-Golay com um polindmio de segundo grau em uma janela de processamento de
10x10'), pois na pratica foi o ajuste que permitiu resultado melhor, sem prejuizo significante das
altas freqiiéncias de interesse que pudessem haver no perfil, como por exemplo a presenca de
defeitos. A figura 3(b) representa o perfil resultante obtido para aplicagdo do filtro no perfil da
figura 3(a), mostrando a suavizacao consideravel do ruido, mantendo a forma original do perfil.
Na mesma figura 3(b), temos uma linha continua representando a curva de Gauss obtida para o
perfil processado. Observa-se que, distante da média trés desvios padrdes simetricamente para os
dois lados, entramos na regido de representagdo do metal de base, portanto, fora do interesse do
trabalho proposto. O mesmo foi verificado para todos os outros perfis (num total de 100)
referentes a condigdo sem defeito (SD), assim como para os 100 perfis com existéncia de defeito
(CD). O que permitiu chegar a conclusdo que, com uma boa margem de seguranca, pode-se
definir o limite de trés desvios (36) para extragdo do corddo. E importante destacar que os 100
perfis contendo defeitos tinham as classes porosidade, trinca, falta de penetragdo, falta de fusdo e
inclusdo de escoria conforme indicacdo do IIW. A classe mordedura, também muito freqiiente
em corddes de solda, ndo foi ainda analisada por se tratar de uma classe que normalmente ocorre
na borda do corddo, o que cria um fator complicador para a extragdo do corddao sem eliminac¢ao
da parte do perfil referente ao defeito. Entretanto, os resultados das extragdes automaticas dos
corddes para os perfis estudados pelo algoritmo desenvolvido mostraram que esta metodologia ¢
eficiente ¢ menos complexa do que as proposta por Liao!'!, por exemplo. A inclusio dos perfis
contendo o defeito mordedura nesta metodologia sera feita na seqiiéncia do trabalho que esta
sendo desenvolvido.

A figura 3(c) mostra um perfil original contendo o defeito trinca no corddo de solda,
visualizado no “vale” acentuado préoximo ao centro do corddo. A figura 3(d) representa o
resultado da aplicacdo do filtro no perfil original, mostrando que o ruido foi claramente alisado,
mas a amplitude do “vale” referente ao defeito sofreu uma reducdo notavel, mesmo com as
caracteristicas de preservacdo de altas freqiiéncias que o filtro possui. O ajuste com curva de
Gauss, na figura 3(d), também ilustra a constatagdo de que, com trés desvios padrdes distantes da
média (centro da Gaussiana), simetricamente, elimina-se a parte do perfil referente ao metal de
base. Apenas esta figura ¢ mostrada porque todas as demais obtidas sdo similares em resultados e
observagdes a respeito do filtro aplicado e da técnica de extragdo do cordao. Vale destacar que
esta técnica destina-se somente as condi¢cdes em que hé ocorréncia de reforco de corddao de
solda, aonde o comportamento Gaussiano ¢ evidente. Para outras condi¢des, possivelmente
outros tipos de ajustes terdo que ser feitos.
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Figura 3: (a) perfil obtido diretamente da imagem radiografica de uma solda sem defeito
na condicdo sem processamento, aonde a presenga de ruido ¢ visivel; (b) mesmo perfil com
processamento com filtro Savitzy-Golay, e o resultado de um ajuste Gaussiano; (c) perfil de uma
radiografia na regido de ocorréncia de um defeito, sem processamento; (d) perfil anterior com
processamento e ajuste Gaussiano.

O grafico bidimensional obtido para as duas componentes principais de discriminagao
linear ¢ mostrado na figura 4. A utilizagao das componentes principais de discriminagdo usando
redes neurais é detalhada em Silval'”), tanto para visualizagio otimizada da separagio entre as
classes, quanto para reducdo da dimensao dos dados de entrada de um classificador. Na figura 4,
verifica-se que as duas classes de perfis estudadas CD e SD tém regides distintas no grafico e sdo
linearmente separdveis, nao sendo necessario portanto a utilizagdo de um classificador nao
linear.
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Figura 4: Grafico das duas componentes principais de discriminagao linear.

Os classificadores lineares desenvolvidos pela rede do tipo retropropagacao do erro, com
treinamento em batelada e usando apenas um neur6nio, proporcionaram 100% de acerto geral
para os dados de treinamento (70 perfis de cada classe) nas condigdes de perfis: com e sem
processamento com filtro, comprovando o que havia sido constatado no grafico de separagao.
Com os dados de teste (30 perfis de cada classe), os sinais sem processamento resultaram em
100% de acerto para os perfis da classe SD e 53.3% de acerto para a classe CD, o que resulta em
um indice geral de acerto de 76,7% (46 em um total de 60 perfis). Este indice ¢
consideravelmente bom tendo em vista a simplicidade do classificador e as caracteristicas
complexas de informagdes que estdo presentes em perfis de cinza de corddes de solda, que
normalmente contém ruidos de origem variada, variagdes intensas de distribuicdo de cinza e
contraste, espessuras nao uniformes na se¢ao transversal a imagem e etc.

Com os sinais processados, obteve-se também 100% de acerto para os dados de
treinamento. Porém, para este caso, o indice de acerto para a classe CD aumentou para 63,3%,
mostrando uma pequena melhora em relagdo aos perfis sem processamento para esta classe,
mantendo os 100% de acerto para a classe SD. O indice geral de acerto para esta condigao foi de
81,7% (49 acertos em um total de 60). A tabela 1 contém todos os indices de acerto obtidos em
quantidade numérica e percentual.

Estes resultados sdo excelentes para os dados estudados, mostrando que a utilizagdo de
perfis para deteccdo de defeitos em corddes de solda é plenamente vidvel utilizando redes
neurais. Entretanto, mais investigagdes sao necessarias para aprofundamento desta linha de
pesquisa, principalmente nas fases de pré-processamento dos sinais com filtros visando a
suavizagdo de ruidos e realce das descontinuidades que possam existir, assim como
normalizac¢do dos perfis. Na seqiiéncia do trabalho, os mesmos classificadores e possivelmente
também os classificadores ndo lineares serdo estudados para a classificagdo de cada classe de
defeito de soldagem. Assim como a utilizagdo de redes neurais ndo supervisionadas.

Tabela 1: Indices de acerto numérico e percentual para os conjuntos de dados usados para
treinamento e teste dos classificadores lineares.

SEM PROCESSAMENTO COM PROCESSAMENTO
Treinamento Teste Treinamento Teste
Com Defeito (CD) 70 (100%) 16 (53,3%) 70 (100%) 19 (63,3%)
Sem Defeito (SD) 70 (100%) 30 (100%) 70 (100%) 30 (100%)
Indice Geral de 0 0 o 0
Acerto 140 (100%) 46 (76,7%) 140 (100%) 49 (81,7%)
CONCLUSOES

Conforme constatado por Liao, os perfis transversais de niveis de cinza em corddes de
solda reforcados tém realmente um comportamento normalmente Gaussiano.

Para os perfis estudados, a metodologia empregada para extracdo do cordao de solda se
mostrou eficiente, com os perfis sendo extraidos no limite de trés desvios padrdes a partir da
média (centro do cordao) simetricamente. A inclusdo da classe mordedura nesta metodologia
sera realizada subseqiientemente no trabalho.
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A separagdo entre perfis sem a presenga de defeito e com a ocorréncia de defeitos ¢
comprovadamente possivel usando apenas um classificador linear. Isto deve ser ainda mais
evidente com o aprofundamento das etapas de pré-processamento dos perfis.

O presente trabalho motiva a continuag¢do dos estudos no sentido de avaliar técnicas de
deteccao e classificacdo de defeitos de soldagem através dos perfis transversais aos corddoes em
radiografias,usando redes neurais para implementagdo dos classificadores de padrdes. Com isto,
visa-se darcontribui¢des relevantes ao desenvolvimento de um sistema automatico de andlise e
interpretacdo deradiografias industriais.
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Resumo. O ensaio radiogrdfico é um dos ensaios ndo-destrutivos mais antigos, sendo utilizado amplamente no
controle da qualidade de equipamentos e materiais em varios tipos de industrias. Uma das maiores aplicagées da
inspe¢do por raios-X ou raios gama é na inspe¢do de juntas soldadas. Por ser um ensaio que depende
essencialmente da experiéncia, qualificacdo e acuidade visual do inspetor, torna-se subjetivo, o que muitas vezes
provoca erros de interpretacdo, causando a ndo detec¢do de um defeito, ou a confusdo entre classes de defeitos de
soldagem. Outro fator importante neste tipo de ensaio é a qualidade da imagem radiogrdfica, a qual depende de
inumeros fatores. Em geral, quanto melhor a qualidade da imagem, mais facil e eficiente serd a interpretagdo da
radiografia. Atualmente, apos avangos nos campos da informadtica e das técnicas de inteligéncia artificial, ha
diversas pesquisas voltadas para o desenvolvimento de um sistema automdtico de andlise e interpretacdo de
radiografias de juntas soldadas, o que similarmente também ocorre na inspeg¢do radiogrdfica de pegas fundidas e
processos tomograficos.

Para o projeto deste sistema, normalmente sdo necessarias as etapas de digitalizagdo dos filmes
radiogrdficos, pré-processamentos das imagens digitalizadas e dos dados, e uma etapa de reconhecimento de
padrées, sendo esta ultima freqiientemente implementada por redes neurais artificiais.

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma metodologia para extragdo automdtica de
corddo de solda e detec¢do de defeitos em radiografias, esta ultima etapa usando redes neurais. Para garantir a
precisdo dos resultados, utilizou-se padrées radiograficos do IIW (Internacional Institute of Welding). Apresenta-se,
primeiramente, um método para separagdo do corddo de solda da regido de metal de base na imagem radiogrdfica.
Para tal, utilizou-se as curvas Gaussianas obtidas dos perfis de niveis de cinza transversais ao corddo.
Posteriormente, estes perfis sdo pré-processados e sdo utilizados para formagdo do conjunto de treinamento e teste
dos classificadores lineares desenvolvidos por redes neurais supervisionadas. Os resultados conseguidos até o
presente momento incentivam a publicacdo deste trabalho.

Palavras-chaves: Radiografia, Extracdo de Corddo, Defeitos de Soldagem, Reconhecimento de padrdo e Redes
Neurais
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1. INTRODUCAO

Existem alguns pesquisas, muitas delas ainda em fase inicial, que visam a automatizagdo do
processo de andlise ¢ interpretacdo de defeitos em radiografias, normalmente dividido em quatro etapas
principais: digitalizagdo da radiografia/aquisi¢do da imagem, extracdo do corddo de solda, detecgdo e
classifica¢ao de defeitos. A primeira etapa consiste da digitaliza¢do do filme radiografico por meio de um
scanner desenvolvido para este fim, proporcionando resolugdo adequada, ou mais recentemente, a
aquisi¢do ja digitalizada da radiografia. A extragdo do corddo de solda consiste de um algoritmo de
tratamento de imagem para extrair somente a area de interesse e reduzir o tempo gasto nas etapas
subseqiientes. Na detec¢@o dos defeitos, sdo aplicados algoritmos para o reconhecimento de anomalias no
perfil da imagem, estes algoritmos sdo aplicados com sistemas inteligentes (redes neurais artificiais mais
freqiientemente) e devem prever a existéncia de descontinuidades ao longo da imagem da solda. Por fim,
a classificacdo dos defeitos também ¢é executada automaticamente, de forma que o defeito encontrado
anteriormente seja reconhecido dentre os diversos tipos, considerando a sua geometria, localizacdo dentro
do corddo e outras particularidades relativas a imagem, além de classifica-lo quanto a aceita¢do de acordo
com a norma ou codigo aplicavel (ASME, ASNT, ASTM, etc.)

No presente trabalho, apresenta-se os resultados obtidos com uma metodologia para extragdo
automatica do corddo de solda de padroes radiograficos do IIW (Internacional Institute of Welding). O
algoritmo empregado envolve as etapas de suavizagdo de ruido com o filtro Savitzky-Golay, regressdo
ndo linear dos perfis com base na curva de Gauss e extragdo das partes referentes ao corddo de solda,
dispensando a informagdo irrelevante do metal de base. Posteriormente, os perfis resultantes sdo usados
em classificadores lineares de padrdes desenvolvidos com redes neurais artificiais para separagdo entre
perfis contendo defeitos no cordao de solda e perfis sem defeito.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Warren Liao e Jiawei Nil'! desenvolveram uma metodologia baseada na observagdo de que o
grafico de intensidade de nivel de cinza em um corddo de solda aproxima-se mais de uma Gaussiana do
que os outros objetos da mesma imagem. Para Liao ', a similaridade entre o grafico de intensidade de
cada objeto ¢ sua Gaussiana ¢ definido em termos do erro médio quadrado (MSE). Assumindo que o
objeto ¢ centrado em x = X e seus vales a esquerda e direita estdo localizado em x = X—d e x = X+d, MSE
¢ calculado pela equagao 1:

X+d

> f(x) - g(x)
MSE == (1)
2d
onde d ¢ a distancia entre o pico e o seu vale mais proximo.

O objeto com menor MSE ¢ considerado mais similar a Gaussiana. Visto que geralmente o
grafico de intensidade de uma solda parece mais Gaussiano que outros objetos, o objeto com menor MSE
pode ser identificado como a solda. Liao recorreu a este principio para desenvolver uma metodologia
para extrag@o do corddo de solda em radiografias, conforme detalhado em [1].

Extragdo de Caracteristicas através de Perfis de Niveis de Cinza

Para distinguir objetos da solda de outros objetos estranhos ao corddo, fatores com capacidade de
discriminagdo devem ser identificados, isto €, deve ser feita uma selegdo de pardmetros caracteristicos.
Liao e Tang! utilizaram a técnica “eyeball” para determinar estes fatores, baseados na observagio dos
graficos de intensidade das imagens. Eles definiram, entdo, quatro fatores para cada objeto na imagem: a
posicdo do pico (x;), a largura (x,), o erro médio quadrado (MSE) entre o objeto ¢ a Gaussiana do seu
grafico de intensidade (x3) e a intensidade do pico (x4). O programa para extracdo consistia de trés
maiores etapas: primeiro, um algoritmo de detec¢do de pico ¢ usado para detectar objetos em uma
imagem linear. Para cada objeto detectado, a intensidade do pico e sua posi¢do sdo obtidos. Segundo, um
algoritmo de deteccdo de vale é aplicado para encontrar os vales associados a cada objeto detectado
anteriormente. Apds encontrar os vales, a largura dos objetos ¢é calculada. Terceiro, o MSE entre o grafico
de intensidade de cada objeto e sua Gaussiana é computado.

Liao e Tang!® utilizaram redes neurais MLP (Multi-Layered Perceptron) para reconhecimento de
padrdes, i.e., distinguir soldas de qualquer objeto que ndo seja um corddo soldado, baseado nos
pardmetros definidos anteriormente, detec¢do de picos (vales) e sua similaridade com a Gaussiana. Foram
usadas 100 soldas em 25 imagens. Verificou-se que a detecgdo foi perfeita para soldas lineares e quase
perfeita para soldas curvas. O percentual de alarme falso variou entre 2 e 12%. Este procedimento foi



desenvolvido para extrair os corddes de solda antes de aplicar um algoritmo ou rotina para detecgdo de
defeitos na solda'?!.

3. DESENVOLVIMENTO EXPERIMENTAL

As imagens radiograficas utilizadas foram padrdes do IIW (Internacional Institute of Welding)
para aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos. As radiografias foram digitalizadas com um
scanner tipo Flatbed UMAX Mirage II, com resolugdo de 500 dpi (dots per inch — resultando em um
tamanho médio de pixel de 50um) e 256 niveis de cinza, sendo armazenadas no formato TIFF (sem
compressdo). Estes padroes contém imagens com todos os tipos de defeitos detectaveis pelo exame
radiografico, como falta de fusdo, falta de penetracdo, porosidade, inclusdo de escdria, mordedura, trinca,
etc.

Conforme verificado em varias publicagdes” ), normalmente é necessério que seja feito um pré-
processamento na imagem radiografica antes que se proceda a extracdo da solda, com o objetivo de
melhorar a qualidade da imagem, e proporcionar a redugdo na taxa de erros deste procedimento.

O pré-processamento consiste, principalmente, da aplicagdo de dois procedimentos de
melhoramento da imagem, conforme proposto por [3-5], inicialmente deve-se reduzir, e se possivel
eliminar, o ruido decorrente da digitalizagdo da imagem, e posteriormente fazer um realgamento do
contraste da imagem. As imagens foram trabalhadas no programa de tratamento de imagens Image Pro
Plus 4.0 (Media Cybenetcs), de onde, posteriormente ao pré-processamento, foram extraidos os perfis
transversais de niveis de cinza nos corddes de solda, segundo figura 1. Um total de 100 perfis de corddo
de solda sem presenca de defeitos foram extraidos, assim como 100 perfis de corddes aonde havia a
existéncia de defeitos de soldagem.
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Figura I: (a) Perfil transversal ao corddo de solda para a situagdo de presenca de defeito no corddo; (b)
perfil transversal para a situagdo de auséncia de defeito.

Aos perfis obtidos, foi aplicado o filtro Savitzky-Golay'® com o objetivo de suavizar o ruido
ainda existente apos pré-processamento com filtro medianal®. Este filtro é tipicamente utilizado para
suavizar um sinal de banda larga com ruido. Escolheu-se este filtro porque ele é superior & média movel
padrio, no sentido de que o novo ponto, o ponto existente ap6s aplicagdo do filtro, € obtido de uma
regressdo polinomial local que minimiza o erro quadratico dos dados ruidosos do intervalo, e ndo pela
média dos pontos adjacentes como ocorre com o Filtro de Média Movel padrdo, que tende a eliminar uma
por¢do importante do contetido de alta freqiiéncia do sinal junto com o ruido. Este método preserva
certas caracteristicas dos dados, tais como os picos e largura de intervalo'.

A partir do sinal/perfil suavizado, fez-se uma regressdo ndo linear do perfil segundo a curva de
Gauss, sabendo-se que os perfis transversais a juntas soldadas com refor¢o tém um comportamento



Gaussiano!'?!. Posteriormente, os pardmetros média e desvio padrio dos perfis Gaussianos obtidos

foram utilizados para definir o limite de corte para a extracdo do cordao de solda, sem perda de
informagdes da solda, e retirando do sinal informagdes irrelevantes do metal de base. A figura 2 mostra a
seqiiéncia das etapas realizadas pelo algoritmo de extragdo de cordao.

X

|

Suavizacio de Ruido
Filtro Savitzky-Golay

Regressiio Niio Linear
com Curva de Gauss

Extracio do Cordio

ll Perfil final
Processado

Figura 2: Etapas utilizadas para Extra¢do do perfil contendo apenas o corddo de solda.

Antes de formar os conjuntos de dados de treinamento e teste para os classificadores, procedeu-
se uma normalizagdo dos perfis processados e reduzidos para terem média zero e desvio padrao igual a 1
(u=0, o=1). Com isso, permite-se que todos os perfis tenham escalas similares de amplitude, o que facilita
o treinamento e desempenho dos classificadores.

O conjunto de treinamento das redes neurais foi composto de 70 perfis contendo defeitos e 70
perfis sem presenca de defeito. Dois conjuntos de treinamento foram construidos: um conjunto com os
perfis originais sem aplicagdo do filtro Savitzky-Golay, neste caso a extragdo do corddo foi realizada
diretamente nos perfis sem processamento; ¢ um segundo conjunto com os perfis apos suavizagdo e
extragdo, ambos com a mesma quantidade de perfis. Para avaliar a capacidade de generalizagdo do
classificador, ou seja, acertar corretamente entradas que ndo tenham sido usadas durante a etapa de
aprendizagem da rede neural, formou-se dois conjuntos de teste da mesma forma que os perfis de
treinamento (com e sem processamento), mas contendo cada conjunto 30 perfis com presenca de defeito e
30 sem defeito existente. Cada perfil utilizado possui 500 pontos, resultantes ap6s extracao do cordao de
solda.

Normalmente, quando se trabalha com reconhecimento de padrdo, avalia-se primeiro a
possibilidade de separacdo entre as classes estudadas por um processo de classificagdo linear, visto ser
este 0 processo mais simples e facil de implementagio. Conforme descreve Haykin em seu livrol”, e
também Bishop®, uma rede neural de uma tnica camada pode ser usada para implementacio de um
classificador linear de padrdo. Neste caso, desenvolveu-se para este trabalho classificadores lineares
implementados com uma rede neural supervisionada de apenas uma camada, composta por um neuroénio
do tipo tangente hiperbolica. Como treinamento, o algoritmo de retropropagacdo do erro foi adotado,
usando momento ¢ taxa de aprendizado variavel. Uma descri¢do detalhada destes pardmetros de
treinamento é encontrada em uma vasta literatura, como bons exemplos temos Haykin!” ¢ Bishop'™®. Em
Silva', encontra-se uma descrigéio aprofundada do estudo de classificadores lineares de padrdes usados
para separar defeitos de soldagem tipicos como: mordedura, falta de penetragdo, porosidade e inclusdo de
escoria, mas neste caso, os dados eram compostos por caracteristicas geométricas extraidas dos defeitos.

Para avaliar a capacidade de separacao entre as classes de perfis: com defeito (CD) e sem defeito
(SD), recorreu-se a técnica de componentes principais de discriminagdo linear, também implementada por
redes neurais. Um grafico bidimensional composto pelas duas componentes principais de discriminagio
linear foi obtido, permitindo a visualizagdo otimizada do problema proposto. Em Silval'”, detalha-se a
implementacgdo desta metodologia.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A figura 3 (a) mostra um exemplo de perfil obtido no trabalho para a um corddo de solda sem a
presenca de defeitos (SD), neste caso, sem processamento com o filtro de Savitzky-Golay. Fica claro,
como podemos observar, a existéncia de ruido no sinal. A justificativa para presenga de ruido em
radiografias de materiais ¢ muito discutida e diversos fatores sdo relacionados?®!. Sabe-se, entretanto, que
o ruido eletrénico aleatério provocado pelo processo de digitalizagio é quase sempre presente!. Para
suavizagdo desse ruido, escolheu-se empiricamente um filtro de Savitzky-Golay com um polindmio de
segundo grau em uma janela de processamento de 10x10') pois na pratica foi o ajuste que permitiu
resultado melhor, sem prejuizo significante das altas freqiiéncias de interesse que pudessem haver no
perfil, como por exemplo a presenca de defeitos. A figura 3(b) representa o perfil resultante obtido para
aplicagdo do filtro no perfil da figura 3(a), mostrando a suavizagdo consideravel do ruido, mantendo a
forma original do perfil. Na mesma figura 3(b), temos uma linha continua representando a curva de Gauss
obtida para o perfil processado. Observa-se que, distante da média trés desvios padrdes simetricamente
para os dois lados, entramos na regido de representagdo do metal de base, portanto, fora do interesse do
trabalho proposto. O mesmo foi verificado para todos os outros perfis (num total de 100) referentes a
condigdo sem defeito (SD), assim como para os 100 perfis com existéncia de defeito (CD). O que
permitiu chegar a conclusdo que, com uma boa margem de seguranga, pode-se definir o limite de trés
desvios (36) para extra¢io do corddo. E importante destacar que os 100 perfis contendo defeitos tinham
as classes porosidade, trinca, falta de penetragéo, falta de fusdo e inclusdo de escéria conforme indicagdo
do ITW. A classe mordedura, também muito freqiiente em corddes de solda, nao foi ainda analisada por se
tratar de uma classe que normalmente ocorre na borda do corddo, o que cria um fator complicador para a
extragdo do corddo sem eliminagdo da parte do perfil referente ao defeito. Entretanto, os resultados das
extracdes automaticas dos corddes para os perfis estudados pelo algoritmo desenvolvido mostraram que
esta metodologia ¢ eficiente e menos complexa do que as proposta por Liaol'!, por exemplo. A inclusio
dos perfis contendo o defeito mordedura nesta metodologia sera feita na seqiiéncia do trabalho que esta
sendo desenvolvido.

A figura 3(c) mostra um perfil original contendo o defeito trinca no corddo de solda, visualizado
no “vale” acentuado proximo ao centro do corddo. A figura 3(d) representa o resultado da aplicacdo do
filtro no perfil original, mostrando que o ruido foi claramente alisado, mas a amplitude do “vale”
referente ao defeito sofreu uma redugido notavel, mesmo com as caracteristicas de preservagdo de altas
freqiiéncias que o filtro possui. O ajuste com curva de Gauss, na figura 3(d), também ilustra a constatagéo
de que, com trés desvios padrdes distantes da média (centro da Gaussiana), simetricamente, elimina-se a
parte do perfil referente ao metal de base. Apenas esta figura ¢ mostrada porque todas as demais obtidas
sdo similares em resultados e observagdes a respeito do filtro aplicado e da técnica de extragdo do cordao.
Vale destacar que esta técnica destina-se somente as condi¢des em que ha ocorréncia de reforco de cordao
de solda, aonde o comportamento Gaussiano ¢ evidente. Para outras condi¢des, possivelmente outros
tipos de ajustes terfo que ser feitos.
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Figura 3: (a) perfil obtido diretamente da imagem radiografica de uma solda sem defeito na condigdo
sem processamento, aonde a presenga de ruido ¢ visivel; (b) mesmo perfil com processamento com filtro
Savitzy-Golay, e o resultado de um ajuste Gaussiano; (c) perfil de uma radiografia na regido de
ocorréncia de um defeito, sem processamento; (d) perfil anterior com processamento e ajuste Gaussiano.

O grafico bidimensional obtido para as duas componentes principais de discriminagdo linear é
mostrado na figura 4. A utilizagdo das componentes principais de discrimina¢do usando redes neurais ¢
detalhada em Silval'”, tanto para visualizagdo otimizada da separa¢io entre as classes, quanto para
redugdo da dimensdo dos dados de entrada de um classificador. Na figura 4, verifica-se que as duas
classes de perfis estudadas CD e SD tém regides distintas no grafico e sdo linearmente separaveis, nao
sendo necessario portanto a utilizagdo de um classificador ndo linear.
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Figura 4: Grafico das duas componentes principais de discriminagao linear.



Os classificadores lineares desenvolvidos pela rede do tipo retropropagacdo do erro, com
treinamento em batelada e usando apenas um neurdnio, proporcionaram 100% de acerto geral para os
dados de treinamento (70 perfis de cada classe) nas condigdes de perfis: com e sem processamento com
filtro, comprovando o que havia sido constatado no grafico de separagdo. Com os dados de teste (30
perfis de cada classe), os sinais sem processamento resultaram em 100% de acerto para os perfis da classe
SD ¢ 53.3% de acerto para a classe CD, o que resulta em um indice geral de acerto de 76,7% (46 em um
total de 60 perfis). Este indice é consideravelmente bom tendo em vista a simplicidade do classificador e
as caracteristicas complexas de informagdes que estdo presentes em perfis de cinza de corddes de solda,
que normalmente contém ruidos de origem variada, variagdes intensas de distribuicdo de cinza e
contraste, espessuras nao uniformes na sec¢do transversal a imagem e etc.

Com os sinais processados, obteve-se também 100% de acerto para os dados de treinamento.
Porém, para este caso, o indice de acerto para a classe CD aumentou para 63,3%, mostrando uma pequena
melhora em relagdo aos perfis sem processamento para esta classe, mantendo os 100% de acerto para a
classe SD. O indice geral de acerto para esta condi¢do foi de 81,7% (49 acertos em um total de 60). A
tabela 1 contém todos os indices de acerto obtidos em quantidade numérica e percentual.

Estes resultados sdo excelentes para os dados estudados, mostrando que a utilizagdo de perfis
para detec¢do de defeitos em corddes de solda ¢ plenamente viavel utilizando redes neurais. Entretanto,
mais investigacdes sdo necessarias para aprofundamento desta linha de pesquisa, principalmente nas
fases de pré-processamento dos sinais com filtros visando a suavizacdo de ruidos e realce das
descontinuidades que possam existir, assim como normalizagdo dos perfis. Na seqiiéncia do trabalho, os
mesmos classificadores e possivelmente também os classificadores ndo lineares serdo estudados para a
classificacdo de cada classe de defeito de soldagem. Assim como a utilizacdo de redes neurais ndo
supervisionadas.

Tabela 1: Indices de acerto numérico e percentual para os conjuntos de dados usados para treinamento e
teste dos classificadores lineares.

SEM PROCESSAMENTO COM PROCESSAMENTO
Treinamento Teste Treinamento Teste
Com defeito (CD) 70 (100%) 16 (53,3%) 70 (100%) 19 (63,3%)
Sem defeito (SD) 70 (100%) 30 (100%) 70 (100%) 30 (100%)
LS 140 (100%) 46 (76,7%) 140 (100%) 49 (81,7%)
acerto
5. CONCLUSOES

Conforme constatado por Liao, os perfis transversais de niveis de cinza em corddes de solda
refor¢ados t€ém realmente um comportamento normalmente Gaussiano.

Para os perfis estudados, a metodologia empregada para extra¢do do corddo de solda se mostrou
eficiente, com os perfis sendo extraidos no limite de trés desvios padrdes a partir da média (centro do
corddo) simetricamente. A inclusdo da classe mordedura nesta metodologia sera realizada
subseqiientemente no trabalho.

A separagdo entre perfis sem a presenca de defeito e com a ocorréncia de defeitos ¢
comprovadamente possivel usando apenas um classificador linear. Isto deve ser ainda mais evidente com
o aprofundamento das etapas de pré-processamento dos perfis.

O presente trabalho motiva a continuagdo dos estudos no sentido de avaliar técnicas de detecgdo
e classificagdo de defeitos de soldagem através dos perfis transversais aos corddes em radiografias,
usando redes neurais para implementacdo dos classificadores de padroes. Com isto, visa-se dar
contribuigdes relevantes ao desenvolvimento de um sistema automatico de analise ¢ interpretagdo de
radiografias industriais.
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