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Resumo

Propoe-se neste trabalho uma nova metodologia para a detec¢do de descontinuidades no cordao
de solda aplicado em processos de soldagem por eletrodos revestidos (SMAW). Para a execugao
dos experimentos e otimizagdo de parametros do processo, foi desenvolvida uma estacao de
soldagem robotizada. O sistema de deteccdo baseia-se em dois sensores — um microfone e um
cristal piezoelétrico — que adquirem as emissdes aclsticas geradas durante a soldagem. Os
vetores de caracteristicas extraidos do conjunto de dados dos sensores sao usados para construir
os modelos dos classificadores. As abordagens baseadas nos classificadores de Rede Neural
Artificial (RNA) e de Maquina de Vetor de Suporte (SVM) sdo capazes de identificar com alta
acuracia as trés classes propostas de corddes de solda: cordio de solda normal, e
descontinuidades de cratera e de perfuragdo. Os resultados experimentais ilustram a acuracia
do sistema, superior a 83% para cada classe. Uma nova estrutura de maquinas de suporte
hierarquico (HSVM) ¢ proposta para viabilizar o uso deste sistema em ambientes industriais.
Esta abordagem apresentou 96,6% de acuracia global. Este sistema pode ser aplicado nas

induastrias metal-mecanicas.

Palavras-chave: eletrodos — soldagem; instrumentos de medi¢do; emissdo acustica; testes nao-

destrutivos; aprendizado do computador.
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Abstract

One proposes in this work a new methodology for the detection of discontinuities in the weld
bead applied in Shielded Metal Arc Welding (SMAW) processes. A robotized welding station
was developed for the execution of the experiments and optimization of process parameters.
The detection system is based on two sensors — a microphone and piezoelectric — that acquire
acoustic emissions generated during the welding. The feature vectors extracted from the sensor
dataset are used to construct classifier models. The approaches based on Artificial Neural
Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM) classifiers are able to identify with high
accuracy the three proposed weld bead classes: desirable weld bead, shrinkage cavity and burn
through discontinuities. Experimental results illustrate the system’s accuracy, greater than 83%
for each class. A novel Hierarchical Support Vector Machine (HSVM) structure is proposed to
make feasible the use of this system in industrial environments. This approach presented 96.6%

overall accuracy. This system can be applied in the metal-mechanical industries.

Keywords: shielded metal arc welding; instrumentation; acoustic emissions; non-destructive

testing; machine learning.
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1. Introducao

O processo de soldagem por eletrodos revestidos (SMAW) ¢ uma forma simples, de
baixo custo e adequada para unir a maioria dos metais e ligas comumente utilizados na industria
(O'Brien, 2004). Devido a essas caracteristicas, 0 SMAW ¢ o principal processo de unido
permanente utilizado nos paises em desenvolvimento, como India, China e em toda a América
Latina (Paul, 2016). Por outro lado, apresenta algumas desvantagens, tais como: ser um
processo predominantemente manual, de baixa produtividade, de dificil repetibilidade e
controle de qualidade.

A fim de aumentar a repetibilidade e melhorar a qualidade do cordao de solda, Lima II
e Bracarense (2010) propuseram a robotizagao do processo, considerando a variagdo do centro
da ferramenta durante a geracdo de trajetdria. Ao substituir os dispositivos manuais por
automaticos, € necessario implementar um controlador com base no conhecimento do processo.
Para o processo SMAW, isso envolve uma abordagem multidisciplinar com emparelhamento
complexo de variaveis entrada-saida (Paul, 2013). Portanto, instrumenta¢do e modelagem sdo
questdes chave para a eficiente implementacao desses controladores (Shi et al., 2015).

Nessa linha, a quarta revolugao industrial, conhecida por Industria 4.0, destaca-se como
propulsora de inovagdo tecnologica na industria. Esse termo foi inicialmente utilizado em 2011
na Alemanha, como estratégia para desenvolvimento de tecnologia para a manufatura do pais
(Ogawa, 2017). Desde entdo, essa revolugdo recebeu diferentes nomes por todo mundo, e
diferentes principios foram agregados. Pode-se afirmar que a Industria 4.0 tem como cerne a
comunicagdo entre as maquinas, sistemas e ativos, propiciada pelo advento das redes digitais.
A expectativa ¢ que a tomada de decisdes seja autdonoma, tendo como base a transformacao de
informacao em conhecimento. Esse cenario foi a motivacao para o desenvolvimento do presente
trabalho, que tem como base o uso de tecnologias para extrair informagdes do processo SMAW
e a tomada de decisdo autdbnoma na qualificagdo do cordao de solda.

Na industria, as técnicas de controle de qualidade por meio de ensaios (testes) ndo
destrutivos sdo predominantes. Krolczyk et al. (2015) discutiram algumas tendéncias em
técnicas ndo destrutivas para diagnostico de solda e avaliaram o uso de perfilometro optico 3D,
raios X e tomografia computadorizada para inspe¢des topograficas. O monitoramento do
processo de soldagem ¢ hoje um dos mais importantes temas de pesquisa industrial.
Atualmente, a maioria dos sistemas industriais usados para monitorar processos de soldagem
adotam sensores com dindmica rapida e custo relativamente baixo, como fotodiodos,

pirdbmetros ¢ microfones (You, Gao e Katayama, 2014). Os fotodiodos sdo associados com



filtros para limitar os sinais aos comprimentos de onda de luz de interesse. Sua principal
desvantagem ¢ a baixa eficiéncia na identificacdo de pequenos defeitos. Os pirdmetros mostram
a temperatura da poga de solda. No entanto, eles tém capacidade limitada para deteccdo de
descontinuidades e necessitam de cuidados na calibracdo da emissividade. Ja o microfone ¢
muito sensivel a ruidos em ambiente industrial. Em contrapartida, o som emitido por meio da
interagdo do arco com a pega de trabalho ¢ um sinal promissor para a qualificagdo do cordao de
solda. Segundo Sansan ef al. (2010), esse sinal pode ser filtrado usando a técnica de separagdo
de fonte cega, ou pode-se realizar uma fusdo sensorial, associando o sinal do microfone a outro
sinal de processo (Alfaro e Cayo, 2012).

Uma pesquisa recente prop0os o uso de transdutor ultrassonico para diagnosticar falhas
de falta de fusdo e formac¢do de trincas em processos de soldagem a arco com eletrodo de
tungsténio (TIG) (Apasov e Apasov, 2012). Esses transdutores em geral sdo constituidos de
cristais piezoelétricos, que operam em altas frequéncias, sendo menos sensiveis a disturbios.
No entanto, sua aplicagdo em técnicas ndo destrutivas convencionais apresenta algumas
restricdes operacionais (Manjula et al., 2012). Vale ressaltar, por sua vez, que o uso de sensores
visuais estd se tornando mais comum no monitoramento de processos de soldagem, em funcao
da redugdo de seus custos. A precisao de detecgdo visual depende fortemente do algoritmo de
reconhecimento de padrdes (You, Gao e Katayama, 2014). Uma alternativa de baixo custo para
a deteccao de descontinuidades por meio de caracteristicas dpticas ¢ o uso de espectrometro
industrial (You, Gao e Katayama, 2015). Entretanto, em geral, espectrometro e sensores visuais
operam em baixas frequéncias de amostragem. Ademais, segundo Schmidt, Otto e Kégeler
(2013), é necessaria uma frequéncia de amostragem de 2kHz, para que as caracteristicas Opticas
de uma pocga de fusdo sejam preservadas.

Diferentes topologias de Redes Neurais Artificiais (RNA) foram extensivamente
exploradas para prever a geometria do corddo de solda (largura, reforco e penetracdo). Andersen
et al. (1990) conduziram um dos estudos pioneiros com RNA em processos de soldagem a arco.
Seu trabalho foi realizado usando o algoritmo de treinamento supervisionado por
retropropagacao de erros da rede neural artificial, para prever as geometrias do corddo de solda
a partir dos parametros do processo TIG. Mais tarde, esses pesquisadores exploraram a
aplicagdo da RNA em soldagem a arco plasma com polaridade variavel (Cook et al., 1995).
Eles propuseram o uso de algumas estruturas de RNA para localizar descontinuidades de
mordeduras, bem como determinar parametros geométricos do corddo, a partir de informagdes
do perfil transversal do corddo de solda. Nagesh e Datta (2002) empregaram o algoritmo de

retropropagacao para prever a geometria de corddes a partir de parametros SMAW.



Outras pesquisas relacionadas ao uso de RNA para a predicdo de imperfeicdes em
corddes de solda obtidos por processo de soldagem a arco foram realizadas. Sterjovski et al.
(2007) descreveram os resultados obtidos com dois modelos de RNA para assistir ao processo
de soldagem a arco com arame tubular. Primeiro, implementaram uma estrutura de RNA por
retropropagacao para prever o hidrogénio difusivel com base nos pardmetros do processo. Em
seguida, propuseram uma RNA probabilistica para prever a ocorréncia de trinca a frio por
hidrogénio em um corddo depositado transversalmente a uma ranhura em uma chapa de aco.
Mirapeix et al. (2007) investigaram a classificacdo de diferentes casos de falta de fusdo no
processo de soldagem TIG por meio da analise espectroscopica dos espectros emitidos pelo
plasma, utilizando o método de Andalise de Componentes Principais, para a extracdo de
caracteristicas de medigdes do espectrometro e a classificagao dos corddes de solda por meio
de RNA por retropropagagdo. Posteriormente, Garcia-Allende ef al. (2008) relataram algumas
vantagens de se usar algoritmo de busca sequencial flutuante para frente para a extragdo de
caracteristicas. Kumar et al. (2016) estudaram o uso de um osciloscdpio de armazenamento
digital para avaliar o desempenho de fontes de energia de SMAW e assistir o processo de
treinamento de soldadores usando modelos de redes neurais de mapas auto-organizaveis. O
principal desafio para o uso de osciloscopio digital ¢ sua amostragem limitada, ja que ¢
inadequada para variaveis que requerem altas taxas de amostragem, como por exemplo sensor
piezoelétrico. Para o mesmo processo, Paul (2016) propds o uso do controlador de modo
deslizante de segunda ordem para otimizar a corrente da fonte de energia, em func¢do de variacao
do comprimento do arco que ¢ inerente do processo e influencia na qualidade do cordao.

Ancona et al. (2002) apresentaram uma técnica de inteligéncia computacional, que tem
como base um algoritmo que compara a temperatura do plasma do processo de soldagem a laser
com uma faixa de valores definida durante o modo de auto-aprendizagem, e que,
posteriormente, foi implementado para monitoramento em tempo real da qualidade do cordao
de solda no processo TIG (Mirapeix et al., 2009). Outra técnica que se destacou na ultima
década para modelagem de classificadores foi, e ¢, a Maquina de Vetor de Suporte (SVM).
Segundo Schélkopf e Smola (2002), a SVM apresenta um desempenho igual ou superior a da
RNA em uma ampla variedade de aplicagdes. Huang ef al. (2017) investigaram o uso de
classificador SVM para deteccdo de porosidade em soldas do processo TIG. Eles relataram o
emprego de decomposi¢do de modo empirico para a extragdo de caracteristicas do sinal de um
espectrometro, € o uso de algoritmo genético para selecionar os parametros do classificador.

No entanto, tem-se observado que, o estado da arte de monitoramento e tratamento de

dados de processos de soldagem nao esta consolidado. Diversos trabalhos foram realizados nas
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ultimas décadas, e em sua maioria limitam a aplicagdes laboratoriais com condigdes de
ambiente controlado. Além disso, apresentam restricdes operacionais ou de processo.

No presente trabalho, propde-se o uso de técnicas de aprendizagem de maquinas
(computador) para detec¢do de descontinuidades no cordao de solda do processo SMAW, tendo
como contribui¢des o uso de maquina de vetor de suporte e uma inovadora estrutura hierarquica
desse classificador, que agrega robustez ao sistema e possibilita o seu emprego em ambiente
industrial.

O texto desta tese encontra-se organizado da seguinte forma. No Capitulo 1 ¢
apresentado o estado da arte do monitoramento de processos de soldagem. No Capitulo 2 sao
apresentados os objetivos deste trabalho. No Capitulo 3 ¢ efetuada a revisdo bibliografica de
temas relacionados ao trabalho, e.g., soldagem com eletrodos revestidos, aspectos metalurgicos
relacionados ao processo, instrumentagao, aprendizado de maquinas e robotiza¢ao do processo.
No Capitulo 4 sdo apresentados os materiais utilizados e os métodos adotados para a realizagao
dos experimentos e avaliagdo dos resultados. No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados
experimentais, os cordoes de solda e suas descontinuidades sdao caracterizadas por meio de
metalografia, os sinais amostrados e seus respectivos pré-processamentos sdo analisados, os
resultados de classificagdo de padrdes sdo apresentados e discutidos. No Capitulo 6 sao
apresentadas as conclusdes, as contribui¢cdes originais ao conhecimento e a relevancia dos

resultados. No Capitulo 7 sdo propostas sugestdes para trabalhos futuros.



2. Objetivos

Objetiva-se com este trabalho implementar uma nova metodologia, por meio de
aprendizado de méaquinas, para a qualificagdo de corddes de solda no processo de soldagem por

eletrodos revestidos.

2.1 Objetivos Especificos

1. Desenvolver estagdo de soldagem robotizada que possibilite a otimizacdo de
parametros do processo SMAW;

2. Implementar um sistema de aquisi¢do de dados para a amostragem de emissdes
acusticas aéreas e solidas, respectivamente por meio de microfone e cristal piezoelétrico;

3. Extrair caracteristicas dos sinais amostrados no processo SMAW;

4. Avaliar os experimentos € 0s sinais amostrados;

5. Determinar estrutura de classificador de padrdes por maquina de vetor de suporte
hierarquica (HSVM) com fusdo sensorial para detec¢do de descontinuidades do tipo perfuracao
e cratera no corddo de solda;

6. Avaliar os resultados dos modelos SVM, HSVM e RNA para qualifica¢do de corddes
de solda.



3. Revisao Bibliografica
Serd apresentada neste capitulo a revisdo de literatura relacionada as areas de

conhecimento do presente trabalho.

3.1 Soldagem com Eletrodos Revestidos

A soldagem com eletrodos revestidos (SMAW) ¢ um dos processos de soldagem por
fusdo, cuja fonte de energia usada para unido dos metais é o arco elétrico. Os processos de
soldagem a arco sdo os de maior relevancia na industria (Marques; Modenesi e Bracarense,
2009). Durante o processo SMAW, o metal de adi¢cdo ¢ fornecido pelo eletrodo ao metal de

base, por meio de fusdo de ambos, para formar a poca de fusdo (Figura 3.1).

Revestimento

Alma

Metal de
Adicdo Eletrodo
Escori Revestido
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Metal de \
Base '\\

\ ~
\  Poca de Fusdo

Figura 3.1 — Representa¢do esquematica de soldagem com eletrodo revestido. Fonte:

Marques; Modenesi e Bracarense, 2009.

O processo SMAW ¢ efetuado por meio de uma fonte de energia conectada em um
circuito com um eletrodo e o metal de base em série (Figura 3.2). Essa fonte de energia pode
ser de Corrente Alternada (CA) ou de Corrente Continua (CC), com saida de tensdo ou corrente
constante. Apresentam ciclo de trabalho de aproximadamente 60% em aplica¢des industriais, e
de aproximadamente 20% em uso doméstico ou em pequenas empresas. O tempo ocioso do
ciclo de trabalho ¢ necessario para resfriamento da fonte. Outros elementos importantes no
circuito sdo os cabos (alimentagao e retorno), o porta-eletrodos e o elemento de fixagao do metal
de base ao cabo de retorno.

O eletrodo revestido é composto por um nucleo metalico (alma) coberto por um
revestimento, tendo como principais fun¢des na soldagem: (1) manter o arco estavel; (2)

adicionar elementos de liga; (3) eliminar impurezas; (4) proteger a poca de fusdo por meio do



arco elétrico e da deposi¢do de escéria sobre o corddo; e (5) influenciar nas propriedades
mecanicas da solda. Os eletrodos sdo classificados de acordo com seu revestimento, que podem
ser do tipo oxidante, acido, rutilico, basico ou celuldsico. Cada tipo de revestimento promove
uma acdo predominante no processo (estabilidade do arco, ajuste da composi¢do quimica do
cordao, protecao da poga de fusdo e penetragdo) e possui suas respectivas restri¢oes de operagao

(fonte de energia e posicao de soldagem).

Fonte de

, Porta
Energia

Eletrodos

Eletrodo
Arco

Cabo de Retorno Metal de Base

Cabo de Alimentagédo (do Eletrodo)

Figura 3.2 — Elementos tipicos que compdem circuito do processo SMAW. Fonte: Autor.

A soldagem ¢ predominantemente manual, com algumas automagdes do processo por
dispositivo mecanico (soldagem por gravidade) e por robds. As principais variaveis do processo

sdo corrente, comprimento do arco e velocidade de soldagem.

3.1.1 Vantagens do Processo
Dentre as vantagens do processo SMAW podemos citar:
1. Capacidade de soldar ampla variedade de metais e ligas;
Equipamento relativamente simples;

2

3. Portabilidade do equipamento;
4. Custo relativamente baixo;

5

Menor sensibilidade a agcdo de ventos.

3.1.2 Limitacoes do Processo
Em contrapartida, o processo possui algumas limitagdes, cujas principais sao:
1. Baixa produtividade;

2. Operacao manual majoritaria;



3. Restrigdes para soldagem de metais de baixo ponto de fusdo, metais refratarios ou
muito reativos, bem como em chapas delgadas;

4. Necessidade de treinamento e destreza do operador (operagcao manual);

5. As chapas podem apresentar deformagdes em funcao do aquecimento durante o

processo de soldagem.

3.2 Conceitos da Metalurgia da Soldagem

Nesta secdo serdo discutidos fendmenos metalurgicos que influenciam nas propriedades
do ago. O diagrama de equilibrio ferro-carbono, bem como o tema referente ao fluxo de calor
na soldagem serdo apresentados para discussdo da macro e microestrutura do material apds o

processo de soldagem.

3.2.1 Transformacoes de Fases em Ac¢o de Baixo Carbono

Os agos sao definidos como ligas de ferro contendo um teor inferior a 2,06% de carbono.
Em geral, os acos de baixo carbono, que sdo comumente encontrados no mercado, possuem um
teor de até 0,2% de carbono. Como exemplo, podemos citar as ligas SAE 1006, 1010, 1015,
1018 e 1020.

Neste trabalho, o diagrama de equilibrio Fe-C ¢ uma importante ferramenta para analisar
a formag¢do da microestrutura do corddo. Na Figura 3.3 tem-se representado as transformagdes
de fases de um ago hipoeutetdide no diagrama de equilibrio Fe-C. Acos hipoeutetéides possuem
um teor de carbono no intervalo de 0,022% até 0,76% (Callister e Rethwisch, 2014) e, a
temperatura ambiente, sao constituidos basicamente por ferrita (@) e perlita (composta pelas
fases de ferrita e de cementita — Fe;C, dispostas em forma de lamelas alternadas).

Para os agos de baixo carbono, as transformacdes de fases podem ser descritas da
seguinte forma: (1) acima da linha MO (ponto c) do diagrama Fe-C (Figura 3.3) tem-se a
presenca de austenita (y), onde o ferro apresenta uma estrutura cristalina Ctbica de Face
Centrada (CFC); (2) abaixo da linha MO (ponto d), com o resfriamento da liga, ocorre a
formagao de ferrita, com estrutura cristalina Cubica de Corpo Centrado (CCC), a partir da
austenita; (3) a ferrita cresce ao longo do resfriamento (ponto ¢); (4) abaixo da linha NO (e.g.,
ponto f) toda a austenita ¢ convertida em perlita. A ferrita presente antes da temperatura de
eutetdide (Te) ¢ denominada de proeutetdide e a formada a partir da austenita abaixo dessa

tempetarura ¢ denominada de eutetdide.
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Figura 3.3 — Diagrama Fe-C com representagdo esquematica de microestruturas para uma liga

de acgo carbono hipoeutetoide. Fonte (adaptado): Callister e Rethwisch, 2014.

3.2.2 Fluxo de Calor

O fluxo de calor na soldagem possui relagdo direta com alteragdes nas estruturas do
cordido de solda e de suas regides adjacentes. Dois estagios estao relacionados ao fluxo de calor:
(1) fornecimento de calor a junta; e (2) dissipacdo de calor no metal de base.

O primeiro estagio relaciona-se a energia de soldagem, que ¢ definida como a
quantidade de energia liberada pela fonte de calor por unidade de comprimento da solda (Scotti,
Reis e Liskevych, 2012). Neste trabalho, o arco ¢ a tnica fonte de calor, sendo sua energia

liquida de soldagem expressa por:

g o= 3.1)



onde H; ¢ a energia liquida de soldagem, em J/mm, que considera o fator adimensional de
rendimento {; V ¢ a tensao de soldagem, em Volts; I ¢ a corrente de soldagem, em Amperes; e
v ¢ a velocidade de soldagem, em mm/s. Segundo Marques e Modenesi (2014) o fator
adimensional de rendimento da energia liquida para o processo SMAW encontra-se no intervalo
de 0,65 a 0,85. Vale ressaltar que diversos pardmetros operacionais influenciam no rendimento
térmico do processo, e.g., angulo do eletrodo, corrente de soldagem, comprimento do arco e
polaridade do eletrodo.

No segundo estdgio, a forma predominante de dissipacdo de calor no metal de base ¢
por condugdo. Considere que seja tracada uma linha transversal ao cordao de solda. Para cada
ponto nessa linha teremos associada uma curva térmica que representa o aquecimento pela
passagem da fonte de calor e a dissipag@o de calor no metal de base. Essa curva ¢ denominada
ciclo térmico de soldagem, e possui informacdes importantes relacionadas a temperatura de
pico, tempo de permanéncia acima da temperatura critica e velocidade de resfriamento.
Associando-se a temperatura maxima alcancada em cada ponto em func¢do da distancia do
cordao de solda, obtém-se a curva de reparti¢do térmica, cujo diagrama esquematico encontra-

se representado na Figura 3.4.

Tp
T¢
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T _cBeJE/c v

Figura 3.4 — Curva de reparti¢do térmica e regides de uma solda por fusdo. A — Zona Fundida

(ZF), B — Zona Termicamente Afetada (ZTA), C — Metal de Base (MB), Tp — Temperatura de

Pico, Tf — Temperatura de Fusdo e Tc — Temperatura Critica. Fonte: Marques, Modenesi e

Bracarense (2009).

A partir da representacdo esquematica da Figura 3.4 pode-se analisar as alteracdes
estruturais em trés regides basicas: zona fundida (ZF); zona termicamente afetada (ZTA); e
metal de base (MB). Na regido da ZF, o material de base ¢ fundido, pois as temperaturas de
pico sdo superiores a temperatura de fusdo. A interface da ZF com a ZTA ¢ caracterizada pela
presenga de graos colunares na raiz da ZF. Na regido da ZTA, as temperaturas alcangadas estao

no intervalo da temperatura critica e da temperatura de fusdo. Portanto, nao hé fusao. Entretanto,
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ocorrem alteragdes em sua microestrutura caracterizadas pelo crescimento dos graos. No MB,
como as temperaturas maximas sao inferiores a temperatura critica do material, ndo ocorrem
alteracdes estruturais em funcao do ciclo térmico.

O tipo e a espessura do metal de base, a geometria da junta, a energia de soldagem e a
temperatura inicial do metal de base influenciam na reparti¢do térmica (Marques; Modenesi e

Bracarense, 2009).

3.3 Instrumentacao
Nesta secdo serdo apresentados os transdutores, bem como o principio de

funcionamento de seus respectivos elementos sensitivos utilizados neste trabalho.

3.3.1 Transdutor Microfone

Na execucdo manual de soldagem a arco, o operador ¢ dependente das emissdes
acusticas aéreas para o controle do processo (Tam e Huissoon, 2005). Segundo Alfaro e Cayo
(2012), os soldadores prestam atencdo no regime permanente do sinal audivel durante a
soldagem. Esse sinal pode ser medido por meio da pressdo sonora gerada pelo processo. O
transdutor comumente utilizado para medida desse sinal ¢ o microfone capacitivo. Segundo
Mathew (2017), esse microfone foi amplamente utilizado nos ultimos cinquenta anos no campo
da instrumenta¢ao em funcao de sua confiabilidade.

O microfone capacitivo consiste em um diafragma metélico, placa do capacitor que
deforma quando submetido a pressdo, e uma placa fixa. O deslocamento do diafragma varia a
distancia entre as duas placas do capacitor (Figura 3.5), que altera a saida do sinal desse sensor.
O sensor capacitivo tem como caracteristica elevada sensibilidade para pequenos

deslocamentos.

PRESSAD

Plac:?ﬂ:apacitor ¢ i i ¢ ¢ l ¢

Figura 3.5 — Sensor de pressdo capacitivo. Fonte (adaptado): Garcia et al., 2004.
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Uma variagdo do microfone capacitivo ¢ o microfone de eletreto, que dispensa a
polarizagdo externa. A céapsula (microfone) de eletreto é composta por um capacitor eletreto

(elemento sensor) e um pré-amplificador integrado de baixa poténcia (Figura 3.6).
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Figura 3.6 — Diagrama esquematico da capsula de eletreto. Fonte: Autor.

O principio de seu funcionamento pode ser descrito da seguinte maneira: a pressao
sonora induz a vibracdo mecanica do diafragma; essa vibragdo altera a inducdo elétrica do
capacitor formado pelo diafragma e o eletreto. Por sua vez, o sinal elétrico gerado ¢ amplificado

por meio de transistor de efeito de campo (FET).

3.3.2 Transdutor Ultrassonico

Transdutores ultrassonicos sdo comumente utilizados em ensaios ndo destrutivos
tradicionais para deteccdo de descontinuidades em corddes de solda (Krolczyk et al., 2015).
Sua nomenclatura faz referéncia a capacidade de captacao de frequéncias sonoras superiores ao
espectro audivel do ser humano, em um intervalo de 20kHz a 500MHz (Garcia et al., 2004), no
qual o sinal ¢ menos sujeito a perturbacdes do ambiente. Pesquisas relacionadas ao
monitoramento de processo de soldagem a laser reportaram o uso de transdutores ultrassonicos
para medir emissoes acusticas solidas nesse espectro de frequéncia (Hamann, Rosen e Labier,
1989; Wersborg et al., 2009).

Tipicamente, os transdutores ultrassonicos utilizam cristais piezo elétricos como
elemento sensor, que sdo obtidos por meio de elementos cerdmicos como o Titanato de Bario e
Titanato Zirconato de Chumbo (PTZ).

O cristal piezo elétrico possui a propriedade de gerar carga elétrica quando submetido a
algum tipo de deformacao (Figura 3.7), sendo a corrente proporcional a frequéncia de variagao

da deformacao (Garcia ef al., 2004). Seu circuito elétrico equivalente consiste em um capacitor
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ligado em série com uma fonte de tensdo (Figura 3.8). Como consequéncia, ao conectar em
sua saida um dispositivo de medida, cuja impedancia real ndo ¢ infinita, a carga gerada pelo
cristal sera dissipada nesse dispositivo em um curto periodo. Em fun¢do dessa caracteristica,
seu uso sem circuito de acondicionamento ¢ limitado para medidas dinamicas, i.e., medidas em

que a forga aplicada (pressao ou aceleragdo) sobre o cristal ¢ variavel.

F|/O
+ + + + + + +

+

Figura 3.7 — A forga aplicada sobre o cristal piezo elétrico provoca o surgimento de cargas.

Fonte: Garcia et al., 2004.
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Figura 3.8 — Circuito equivalente simplificado de um sensor piezo elétrico. Fonte (adaptado):

Garcia et al., 2004.

De acordo com Garcia ef al. (2004), quando se utiliza o sensor piezo elétrico para
amostragem de vibracdes ¢ recomendada a fixa¢do do cabo, a fim de evitar a geracao de ruidos
na conexao (efeito triboelétrico). Também recomendam minimizar o comprimento do cabo,
uma vez que a capacitancia do cabo minimiza a sensibilidade do circuito de instrumentacao.

Na figura 3.9 ilustra-se uma fixacao tipica do cabo de um transdutor ultrassonico.
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Figura 3.9 — Montagem recomendada de fixa¢do de sensor piezo elétrico para medi¢ao de

vibracdo. Fonte (adaptado): Garcia et al., 2004.

3.3.2.1 Emissao Acustica Solida

A emissdo acustica ¢ um fendmeno de geracdo e propagacdo de ondas sonoras e
ultrassonoras em materiais quando submetidos a processos de deformagao e fratura. Segundo
Beattie (2013), a emissao acustica solida é resultante de uma rapida mudanca no estado de
tensdo em uma regido de um material. A energia ¢ transmitida ao longo do material por meio
do movimento cooperativo de uma série de atomos que o constituem. A propaga¢do da onda de
emissdo acustica solida depende de sua frequéncia, das propriedades do material, bem como da
geometria da amostra. Elas propagam sob as mesmas regras que qualquer outra onda acustica
(Beattie, 2013), diferenciando-se por propagar em meio solido.

Por meio do monitoramento desse fendmeno, ¢ possivel detectar a formacgao de trincas,
poros, falta de fusdo e inclusdo de materiais rigidos no cordao de solda. Segundo Wersborg et
al. (2009), a amostragem desse sinal em frequéncias superiores a 375kHz permite identificar
padroes de comportamentos associados a penetragdo do corddao. A formagdo de cada
descontinuidade produz uma onda actstica transitoria, ¢ a sobreposicdo desses eventos
transitorios pode resultar em um sinal de emissdo acustica sélida quase continuo (Beattie,

2013).

3.4 Sistema de Aquisicao de Dados

Um sistema de aquisi¢do de dados (DAQ) ¢ o instrumento utilizado para obter
informagdes de um determinado processo ou do estado de uma planta (Garcia et al., 2004). Ele
pode ser baseado em microcomputador (com uma ou varias placas de aquisicdo de dados
conectadas no barramento interno do microcomputador), baseado em sistemas de aquisi¢ao

autonomos e independentes, e baseado em mddulos de aquisi¢cdo conectados em rack.
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Os sistemas baseados em microcomputador ndo sdo adequados para trabalhar em
ambiente industrial. Em aplicagdes onde a precisdo e a confiabilidade sdo desejadas,
recomenda-se o uso de sistemas de aquisi¢do modulares ou autdbnomos e independentes.

Os circuitos de sistemas de aquisi¢do de dados podem conter um conversor A/D
compartilhado com mais de uma entrada (Figura 3.10) por meio de um multiplexador ou dispor
de um conversor A/D para cada entrada analdgica (Figura 3.11). No primeiro caso, as
conversdes dos sinais de entrada sdo executadas sequencialmente, o que restringe a velocidade
maxima de aquisi¢ao de dados. Além desses componentes eletronicos, circuitos de amostragem
e retencdo (S&H) e amplificadores de sinais estdo presentes na placa de aquisicdo de dados.
Dispositivos que incluem outras funcionalidades, e.g., saidas analdgicas, entradas/saidas
digitais, mecanismo de inicio de captura por evento externo (trigger), circuitos contadores e de
temporizagao, sao denominados por sistemas de aquisi¢ao multifuncionais.

Na selecao do dispositivo de aquisicdo de dados, ¢ importante analisar sua velocidade
de aquisicdo. De acordo com o teorema de Nyquist (Shannon, 1948), a frequéncia de
amostragem deve ser pelo menos duas vezes a maior frequéncia do sinal a ser amostrado. Para
evitar a superposicao dos espectros do sinal amostrado (efeito aliasing), em fun¢do da sub-
amostragem, alguns dispositivos dispdem de filtros anti-aliasing que podem ser configurados

para uma determinada frequéncia de corte.
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Figura 3.10 — Circuito de aquisi¢ao de dados com um conversor A/D compartilhado. Fonte

(adaptado): Garcia et al., 2004.
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Figura 3.11 — Circuito de aquisi¢ao de dados conversores A/D independentes para cada

entrada. Fonte (adaptado): Garcia et al., 2004.

3.5 Extracao de Caracteristicas

Segundo Kumar ef al. (2014), uma caracteristica ¢ um valor que descreve um objeto na
forma quantitativa, e a selecao das melhores representacdes de caracteristicas ¢ essencial para
o sucesso de qualquer algoritmo de classificagdo. O processo de busca por caracteristicas no
conjunto de dados ¢ denominado por extragdo de caracteristicas, sendo uma etapa fundamental
no reconhecimento de padrdes no aprendizado de maquinas (Giannakopoulos e Pikrakis, 2014;
Mitchell, 1997). Em geral, essas caracteristicas possuem uma dimensao inferior ao do espaco
de dados.

A primeira fase na extragdo de caracteristicas consiste na segmentagdo dos dados, i.e.,
dividir o sinal em quadros de curto termo, de acordo com a sele¢do das caracteristicas desejadas.
A segunda etapa consiste em pré-processar os segmentos dos dados. Esse pré-processamento
geralmente ¢ efetuado por meio de transformadas que podem ou ndo ser associadas a outras
fungdes. De acordo com Giannakopoulos e Pikrakis (2014), a maioria das caracteristicas
relevantes utilizadas para analisar o conteudo de sinais de emissdo acustica aérea sdo definidas
no dominio da frequéncia. A Transformada de Fourier Discreta (DFT) possibilita essa analise
no dominio da frequéncia, sendo considerada uma das ferramentas mais valiosas e
frequentemente usadas no processamento e analise de sinais (Sibillano et al., 2010). Na
literatura tem-se o registro de uso da transformada Wavelet para a extragdo de caracteristicas da
emissdo acustica solida (Wersborg et al., 2009). Segundo Sibillano e al. (2010), a transformada
Wavelet ¢ uma ferramenta promissora para o monitoramento de processos devido a sua

capacidade fornecer informagdes no dominio do tempo e da frequéncia.
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A partir de um conjunto inicial de caracteristicas, procede-se para a etapa de selecao de
caracteristicas (discriminativas), que consiste no processo de escolha de caracteristicas

desejaveis. Essa tarefa ¢ extremamente dificil e dependente do problema (Chang et al., 1997).

3.6 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méaquina possibilita a constru¢do de modelos para predi¢dao de dados
a partir de inferéncia por indugdo. Nele, o algoritmo retorna uma provavel conclusdo verdadeira
a partir da observagdo de um padrao previamente conhecido de um conjunto de dados.

Neste trabalho foram usados classificadores que utilizam técnicas de aprendizado de
maquinas supervisionado, que sao baseadas na teoria de aprendizado estatistico. Em um
primeiro estagio, a partir de um conjunto de dados de treinamento, que consiste em vetores de
caracteristicas cujos rotulos de suas classes sdo conhecidos, os parametros de um método de
classificagdo sdo sintonizados para que o classificador “aprenda” esse conjunto de dados

(Giannakopoulos e Pikrakis, 2014) — Figura 3.12.

Parametros

Dados de Processo de Medelo do
Treinamento Treinamento Classificador

Figura 3.12 — Diagrama do processo de treinamento do classificador. Fonte: Autor.

Portanto, para o bom desempenho do classificador ¢ importante que o conjunto de dados
de treinamento seja representativo para cada uma das classes consideradas. A eficicia do
treinamento pode ser mensurada pelo calculo do erro de treinamento. Entretanto, vale ressaltar
que um baixo erro de treinamento ndo garante um baixo erro de teste (Scholkopf e Smola,
2002). Mais importante do que ter um baixo erro de treinamento € o classificador ter capacidade
de generalizagdo, i.e., que o classificador tenha a habilidade de prever corretamente as classes
de novos dados.

Uma vez obtido o modelo do classificador, pode-se utiliza-lo para classificar os padroes
a partir do conjunto de dados de teste. Neste segundo estagio, os vetores de caracteristicas sao
alimentados na entrada do classificador (Figura 3.13), e deseja-se que os resultados de
classifica¢do ndo sejam distantes de seus respectivos verdadeiros rotulos das classes. Os dados
de treinamento ¢ de teste devem ser distintos, para que o resultado do classificador seja

confiavel.

17



Dados de
Teste

Modelo do Classes

Classificador Estimadas

Figura 3.13 — Diagrama do processo de classificagdo. A entrada do classificador ¢ alimentada

por vetores de caracteristicas e, em sua saida tem-se as classes estimadas. Fonte: Autor.

3.6.1 Conceitos Basicos de Aprendizado Estatistico

Nesta subsecdo serdo apresentados conceitos basicos de aprendizado estatistico, que
norteiam os algoritmos de reconhecimento de padrao.

Dado um conjunto de treinamento composto por duas classes ponto e circulo, o objetivo
do processo de aprendizado ¢ encontrar uma fungdo que permita separar estas classes. Essa
fun¢do também pode ser denominada de fronteira de decisdo ou de classificador. Na Figura

3.14 tem-se ilustradas trés propostas de tragado para a fronteira de decisdo.

(a) (b)

Figura 3.14 — Exemplo bidimensional de classifica¢do binaria solucionada por meio de trés

modelos distintos de classificadores. Fonte (adaptado): Scholkopf e Smola, 2002.

Na primeira proposta (Figura 3.14a) de tragado para a fronteira, tem-se um classificador
que separa corretamente todos os dados do treinamento. Esse ¢ o tipico caso de super-ajuste do
modelo aos dados de treinamento, no qual o erro de treinamento ¢ nulo. Modelos
excessivamente ajustados possuem elevada susceptibilidade de cometer erros na classificagao
dos dados de teste (Lorena e Carvalho, 2007). Para evitar essa situagdo, precisa-se optar por um
modelo com maior capacidade de generalizagdo.

A segunda proposta (Figura 3.14b) ¢ uma fronteira de decisdo quase linear. Entretanto,
comete equivocos na classificacdo das duas classes, dentre eles, a classificagdo simples de

pontos proximos a fronteira de decisdo.
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Com o intuito de evitar esses equivocos de classificagdo, a terceira proposta (Figura
3.14c) ¢ mais atrativa. Nela, o modelo possui complexidade intermediaria, classifica
corretamente a maioria dos dados de treinamento ¢ minimiza a influéncia de ruidos no processo

de indugao.

3.6.2 Classificacao Binaria e Multiclasse

Até o momento, abordamos conceitos relacionados a classificagdo de duas classes,
conhecida como classificagdo binaria. Para situagdes em que mais de duas classes sdo
envolvidas, tem-se a tarefa de classificagdo multiclasse. Muitos métodos de classificagdo sao
projetados para operar com tarefas de classificacdo binaria. A Méaquina de Vetor de Suporte ¢
um desses casos. Para lidar com cenario de multiclasse, a principal técnica ¢ por meio de
binarizagdo, que consiste em treinar varios classificadores bindrios e posteriormente combina-
los, de modo que resultem em uma classificacdo multiclasse.

Os dois métodos de binarizagdo mais relatados na literatura sdo (Giannakopoulos e
Pikrakis, 2014):

- Um-contra-todos: um classificador binario € treinado por classe, tendo como objetivo

que o classificador discrimine os dados de sua classe (exemplos positivos) em relagdo aos dados
das demais classes (exemplos negativos). Desta forma, quando um dado de teste (dado
desconhecido) ¢ alimentado, ele ¢ classificado na classe associada ao classificador binario que
produzir a saida positiva.

- Um-contra-um: também conhecido como classificador em pares. Este método propde
a decomposic¢ao de multiclasse por meio do treinamento de classificadores que envolvem duas
classes. Nesse estdgio, uma classe recebe o rotulo positivo, € a outra, o negativo. O nimero de
modelos ¢ igual ao total de possiveis combinacdes de pares de classes. No estagio de

classificagdo de um novo dado, a classe que acumular maior pontuacao sera a escolhida.

3.6.3 Maquinas de Vetor de Suporte

Este trabalho adota a Maquina de Vetor de Suporte (SVM), uma maquina linear
proposta por Vapnik (1992), que corresponde a um dos classificadores mais bem-sucedidos em
aplicagdes de aprendizado de maquinas (Giannakopoulos e Pikrakis, 2014). O principio de
funcionamento de SVM e suas estruturas de decisdo serdo apresentados nesta subsecao.

Dado um conjunto de dados linearmente separaveis, o treinamento do classificador

consiste na determinacdo de hiperplano (superficie de decisdo) para separar os dados em
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classes. Nesse caso, teremos trés hiperplanos, o hiperplano separador e duas margens rigidas de

separagao das classes (hiperplanos paralelos ao primeiro) — Figura 3.15.

X3

Figura 3.15 — Representagio de SVM com margens rigidas no espaco R?. Os dados estdo
representados em duas classes (classificagdo binaria): quadrado e circulo. O hiperplano 6timo
estd representado por linha pontilhada. Os vetores de suporte estdo realgados em azul. Fonte

(adaptado): Haykin, 2009.

O método SVM busca por um hiperplano 6timo que maximiza a distdncia entre as
margens de separacdo das classes dos dados de treinamento. Essa caracteristica difere das redes
neurais, cujo hiperplano de separa¢do dos dados obtido pode ndo corresponder ao de maior
margem de separacdo (Lorena e Carvalho, 2007). A principal restricio em uma SVM com
margens rigidas ¢ ndo haver dados entre as margens de separagdo das classes (Lorena e
Carvalho, 2007). Os padrdes mais proximos do hiperplano separador correspondem aos dados
sobre as margens de separacdo das classes, que sdo denominados de vetores de suporte. Todos
os demais dados de treinamento sdo irrelevantes na constru¢do do modelo SVM, pois apenas
os vetores de suporte contribuem na determinagao do hiperplano separador (Scholkopf e Smola,
2002).

Na pratica ¢ dificil encontrar aplicagdes cujos padrdes sejam linearmente separdveis, o
que dificulta o uso de SVM com margens rigidas. Nesses casos, podem-se utilizar margens
suaves de separagao entre classes, que consiste em admitir dados entre as margens de separagao,
por meio da introdugdo de variaveis de folga e a ocorréncia de alguns erros de classificacdo,

por meio do parametro de regularizacdo. Na Figura 3.16 tem-se a ilustragcdo de duas situacdes
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do emprego do SVM com margens suaves. Na primeira situacao (Figura 3.16, a) tem-se uma
classificagdo correta entre as margens de separacao, e na segunda situagdo (Figura 3.16, b) tem-

se uma classificacdo incorreta dos dados.

x5 X5
o U / o U /

m) a
a O

O o o o

L
/./ o : 4 / o X
© lo O lo
(a) (b)

Figura 3.16 — Representagio de SVM com margens suaves no espa¢o R%. Em (a) tem-se um
dado “quadrado” dentro da regido de separacao e do lado correto da superficie de decisdo. Em
(b) tem-se um dado “circulo” no lado errado da superficie de decisdo. O hiperplano 6timo esta

representado por linha pontilhada. Os vetores de suporte estdo realgados em azul. Fonte

(adaptado): Haykin, 2009.

Nota-se que se os dados entre as margens nao forem utilizados no conjunto de dados
para o treinamento do classificador, a superficie de decisdo ndo altera. O parametro de
regularizacdo, também conhecido como pardmetro de restricdo C, relaciona o compromisso
entre maximizar a distdncia entre as margens de separacao das classes e minimizar o erro de
treinamento. Esse pardmetro pode ser determinado de forma empirica ou analitica (Scholkopf
e Smola, 2002). Basicamente, o aumento do valor do parametro de regularizacdo resulta em
uma separa¢do mais rigida entre as classes, e o decréscimo do pardmetro em direcdo de zero
(0) admite a ocorréncia de um maior numero de erros na classificagdo (MathWorks, 2017).

Em muitos casos ndo ¢é possivel separar de forma satisfatoria os dados de treinamento
por um hiperplano (Figura 3.17a). Nestas situagdes recorre-se a ideia da SVM de mapear os
dados de treinamento para um espaco de caracteristicas, de maior dimensao, por meio de uma
funcdo denominada Kernel. Esta transformagdo ¢ computada por meio do nucleo de produto

interno de dados do espaco de entrada de acordo com o tipo de Kernel. Segundo o teorema de
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Cover, nesse novo espaco (de caracteristicas) os padroes ndo-linearmente separaveis no espago
de entrada passam a ser linearmente separaveis (alta probabilidade), por meio de um hiperplano
definido por uma fungao linear de vetores retirados do espago de caracteristicas, em vez do

espaco de entrada original (Haykin, 2009).

Teoria de Cover: um problema de classificagdo de padrdes nao linear em um espaco de
alta dimensao tem maior probabilidade de ser linearmente separavel do que em um espaco de
baixa dimensionalidade.

Na Figura 3.17 tem-se a ilustragdo do mapeamento dos dados no espaco de

caracteristicas, bem como a separagdo deles por um hiperplano.
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Figura 3.17 — Representacdo da ideia de SVM ndo-linear de mapear os dados de treinamento
do (a) espago de entrada em R? em um espago de maior dimensio (b) — espago de
caracteristicas — em R3; e construir um hiperplano de separagio (b). Fonte: Scholkopf e

Smola (2002).

A arquitetura de uma maquina de vetor de suporte consiste em uma rede alimentada
adiante com uma camada oculta de unidades nao lineares — Figura 3.18 (Haykin, 2009). Essas
unidades sdo nucleos de produto interno que mapeiam os dados de entrada no espago de
caracteristicas, ¢ solucionam a otimiza¢ao numérica nesse espago de acordo com o teorema de
Mercer (Boser, Guyon e Vapnik, 1992).

Teorema de Mercer: seja k um nucleo de produto interno simétrico e continuo. Entdo,

existe uma base ortonormal (¢;) ¢ um conjunto de coeficientes positivos (4; > 0), tal que a

soma )72 4;0;(x)@;(x’), onde x,y € [a, b], converge absoluta e uniformemente para k (x, x).
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Figura 3.18 — Arquitetura da méaquina de vetor de suporte. Fonte (adaptado): Haykin, 2009.

Outro ponto importante a ser abordado refere-se as estruturas de decisdo de SVM.
Dentre as estruturas presentes na literatura, destacam-se a convencional e a hierarquica. A
convencional (Figura 3.19) ¢ utilizada para a classificacdo binaria ou multiclasse por meio de
técnicas de binarizagdo (subse¢do 3.6.2). Para lidar com classificagcdes multiclasse, em especial
para elevado niimero de classes, foi proposta a estrutura hierdrquica (HSVM) ilustrada na

Figura 3.20, que baseia em classificar dados a partir de duas meta-classes (Chen ef al., 2004).

Vetor de
Caracteristicas

[ Classe 1 ] [ Classe 2 ]

Figura 3.19 — Exemplo de estrutura de decisdo binaria de SVM. A partir de uma entrada, o

dado ¢ classificado entre duas classes (saidas). Para um maior nimero de classes € necessario

o uso de técnicas de binarizacdao. Fonte: Autor.
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Vetor de Caracteristicas

Figura 3.20 — Exemplo de estrutura hierarquica de maquina de vetor de suporte (HSVM).

Fonte: Autor.

3.6.4 Redes Neurais Artificiais

Para comparagdo de resultados da SVM, foi implementado um classificador por meio
de Rede Neural Artificial (RNA), cujo modelo foi obtido pela técnica de aprendizagem por
retropropagacao de erros.

A unidade basica de processamento em RNA ¢ o neurdnio artificial (Figura 3.21) que
tem como base o modelo proposto por McCulloch e Pitts (1943). As entradas representam os
dendritos do neurdnio bioldgico. Elas recebem os m sinais de entrada (X, X5, ..., X;). AS
sinapses (ou elos de conexdo) sdo emuladas por meio de pesos (wy;), que podem assumir
valores positivos ou negativos, € que sdo multiplicados por suas respectivas entradas (j =
[1, m]). O corpo do neurdnio bioldgico € representado por um combinador linear que realiza a
soma ponderada dos sinais de entrada. Caso essa soma ultrapasse um limiar de excitagdo, ocorre
o disparo de sinal pelo neuronio artificial, cuja condi¢do esta representada no diagrama de
blocos pela fungdo de ativacdo. Em geral, essa fungdo € ndo-linear e limita o intervalo de
amplitude do sinal de saida, sendo tipicamente representada por um intervalo unitario fechado
[0,1] ou [-1,1] (Haykin, 2009). Na Figura 3.21, b, representa um bias, que tem como funcao
possibilitar o deslocamento do campo local induzido (potencial de ativagao) v, do neuronio k
(Figura 3.22a). De forma andloga, em aplicagdes de classificagdo por meio de perceptron, o

bias possibilita deslocar a fronteira de decisdo em relagdo a origem (Figura 3.22b).
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Figura 3.21 — Modelo ndo-linear de um neurdnio artificial (nodo computacional), onde k € o

indice referente ao neurdnio. Fonte (adaptado): Haykin, 2009.
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Figura 3.22 — Influéncia do bias no (a) campo local induzido; e na (b) fronteira de decisao
para um problema de classificagdo bindria a partir de duas entradas (x; ¢ x,). Fonte

(adaptado): Haykin, 2009.

O perceptron de uma tinica camada foi proposto por Rosenblatt (1958) como o primeiro
modelo para aprendizagem RNA supervisionada. Esse modelo consiste em um inico neurénio
com pesos sinapticos ajustaveis por meio de um algoritmo de treinamento (convergéncia do
perceptron) e bias. Basicamente, o algoritmo proposto atualiza o vetor de peso do perceptron,
com o auxilio de um parametro denominado de taxa de aprendizado (1), toda vez em que um

dado do conjunto de treinamento ¢ classificado incorretamente em uma iteragdo. A aplicagdo
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de redes de uma s6 camada ¢ limitada a classificagdo de padrdes linearmente separaveis. Essa
limitagdo foi uma das razdes que restringiu o avanco de pesquisas para aplicacdo de RNA, até
que o algoritmo de aprendizagem por retropropagacdo (Rumelhart, Hinton e Williams, 1986)
fosse proposto para redes neurais de perceptrons de multiplas camadas (MLP).

As redes neurais de perceptrons de multiplas camadas diferenciam-se do perceptron de
camada unica por possuirem pelo menos uma camada oculta. Na Figura 3.23 tem-se uma tipica
rede MLP alimentada adiante, em que o sinal de entrada se propaga ao longo da rede, camada
por camada. Na camada de entrada, responsavel por receber o sinal de entrada, ndo ha a
presenga de neurdnios, apenas de nés de fonte. A camada seguinte ¢ a camada oculta,
constituida por neurdnios (n6s computacionais) que fazem o elo de ligagdo da camada anterior
com a camada posterior, que neste caso ¢ a camada de saida. A camada oculta capacita a rede
a aprender tarefas complexas por meio de extracdo de caracteristicas mais significativas dos
vetores de entrada (Haykin, 2009). Por sua vez, a camada de saida combina as saidas produzidas

pela camada anterior e gera a classificagdo final da rede.

Camada de Camada
entrada

oculta

Figura 3.23 — Rede totalmente conectada de perceptrons de multiplas camadas com uma

camada oculta. Fonte (adaptado): Haykin, 2009.

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), a contribui¢cdo dos nodos no processo de
aprendizagem de uma RNA pode ser contextualizada da seguinte forma: (a) os nodos da
primeira camada oculta tragam retas no espaco de padrdes de treinamento; (b) na existéncia de

uma camada oculta posterior, seus nodos combinam as retas tragadas pelos neurdnios da
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camada anterior, gerando regides convexas nesse espaco; (¢) na camada de saida os nodos
definem regides com formatos abstratos a partir de combinagdes das regides definidas pelos
nodos da camada anterior.

De acordo com Cybenko (1989), uma rede MLP com uma camada oculta pode
implementar qualquer funcdo continua. Ele afirma que para implementar uma fungao
descontinua ¢ suficiente o uso de duas camadas ocultas. Com relagdo ao numero de camadas
ocultas, ¢ importante salientar que ndo ¢ recomendado o uso de um grande nimero delas (Braga;
Carvalho e Ludermir, 2000).

O algoritmo de aprendizagem por retropropagagdo de erros baseia-se na regra de
aprendizado por correcdo de erro e consiste em dois passos: a propagagdo do sinal de entrada,
que corresponde ao passo para frente; ¢ a retropropagacao de erro, que corresponde ao passo
para tras (Haykin, 2009). Na iteracdo para frente ¢ computada a saida de cada nodo
computacional, sendo que na ultima camada (de saida) calcula-se o sinal de erro. Na execugao
do passo para tras ocorre a atualizacdo dos pesos sindpticos a cada iteracao, de acordo com a
regra de correcdo de erro. O ajuste dos pesos (ganhos) de sinapse tem como finalidade induzir
que a resposta da rede tenda para a resposta desejada.

Na Figura 3.24 tem-se um grafico do fluxo de sinal da aprendizagem por
retropropagacdo para uma rede neural 3-3-3-3, ou seja, uma rede com trés entradas, duas
camadas ocultas (com trés nodos cada) e trés saidas. A parte superior do grafico (fluxo de sinal
em preto) corresponde ao passo para a frente. A parte inferior do grafico (fluxo de sinal em
azul) corresponde ao passo para tras (retropropagacgao). A atualizagdo dos pesos ocorre em cada

camada oculta [ por meio da seguinte regra:
wid(n+1) = wl () + a|wd (- D] + 18P )y () (3.4)

onde o valor futuro do peso ¢ fungdo do valor atual, da constante de momento () e do valor
passado, bem como da regra delta (Widrow e Hoff, 1960) presente no terceiro termo. A
constante de momento tem como finalidade aumentar a velocidade do treinamento em regides
planas da superficie de erro para evitar minimos locais (Braga, Carvalho e Ludermir, 2000). A
regra delta ¢ funcdo da taxa de aprendizagem (n7), do gradiente local (&) da superficie de erro
e do sinal de saida (y) do neurdnio j na camada anterior ([ — 1), na iterag¢do n.

As iteragdes de passos para frente e de passos para tras sao efetuadas a cada ciclo de

treinamento até que seja satisfeito um critério de parada. Um método eficaz ¢ a regra de parada
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antecipada baseada na validagdo cruzada (Figura 3.25). Nele, apés cada iteracdo de
aprendizagem, a rede ¢ testada pelo seu desempenho de generalizagao.

Para execucdo desse método necessitamos de dois conjuntos de dados: um para o
treinamento e outro para a validacdo. O erro da curva de treinamento decresce com o acréscimo
de conjuntos de dados (épocas) empregados na aprendizagem em cada iteragdo. Em
contrapartida, o erro da curva de aprendizagem de validagdo decresce até um ponto minimo e
depois tende a crescer com a continuidade do treinamento. Esse ponto de minimo da curva de
validagdo determina o momento em que o processo de aprendizagem deve ser encerrado. A
continua¢do da aprendizagem por retropopagagdo apos esse ponto poderd resultar no super-
ajustamento do modelo do classificador, que ndo ¢ desejado conforme discutido na secdo 3.6.

ApOs esse ponto, a rede essencialmente aprende os ruidos contidos nas épocas (Haykin, 2009).
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Figura 3.24 — Gréfico do fluxo de sinal da aprendizagem por retropopaga¢do para uma rede
totalmente conectada 3-3-3-3 com bias unitario e positivo (+1). Fluxo de sinal em preto:

passo para frente; fluxo de sinal em azul: passo para tras. Fonte: Haykin, 2009.
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Figura 3.25 — Representacdo da regra de parada antecipada baseada na validagdo cruzada.

Fonte (adaptado): Haykin, 2009.

3.6.5 Observacoes Finais

Redes neurais artificiais incorporam o conhecimento do problema, que pode ser descrito
pela relacdo entre entradas-saidas por meio do ajuste de pesos da rede. Essa sintonia tem como
referéncia a minimizagdo do erro de treinamento, que leva a um minimo que pode ndo ser
global. Portanto, o hiperplano de separagdo das classes determinado por meio da RNA, com
base nos seus respectivos pesos, pode ndo ser 6timo.

Para a SVM ndo importa o conhecimento do dominio do problema e sim, onde tracar
um hiperplano 6timo que maximize a distancia entre as fronteiras das classes. Como discutido,
apenas um grupo restrito de dados do treinamento (vetores suporte) sdo relevantes para o
modelo do classificador. Essa caracteristica ¢ Unica das maquinas de vetor de suporte (Haykin,
2009), e a construcdo do modelo ndo estd sujeita a sobrecarga em funcdo dos dados de
treinamento (Chen et al., 2004).

Outro ponto importante ¢ que pode-se considerar que os neurdnios ocultos em RNA
desempenham papel similar ao Kernel/ da SVM. Eles sdo responsaveis por mapear classes nao
linearmente separdveis no espacgo de entrada original na camada oculta, onde ¢ mais provavel
que sejam linearmente separaveis (Haykin, 2009).

Na se¢do (3.6) referente a Aprendizado de Maquinas abordam-se conceitos basicos
relativos ao Aprendizado Estatistico, SVM e RNA. Mais detalhes podem ser consultados nas
obras de Scholkopf e Smola (2002), Giannakopoulos e Pikrakis (2014), Braga, Carvalho e
Ludermir (2000) e Haykin (2009).
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3.7 Robotizac¢io do Processo de Soldagem com Eletrodos Revestidos

Segundo Siciliano et al. (2009), a automacao de processos de soldagem foi responsavel
pela segunda maior parcela de vendas de robos na Europa no periodo de 2005 a 2006. A
automacao de processo de soldagem envolve o controle de diversas operagdes, e.g., abertura e
manuten¢do do arco, aporte térmico e penetracdo, deslocamento e orientacdo do arco,
alimentacdo de material e seguimento de junta. Em geral, o emprego de robos em processo de
soldagem estd mais associado a tarefa de deslocamento e orientagdo do arco (controle de
trajetoria), sendo as demais atividades realizadas de forma integrada com outros dispositivos.

Os robds mais utilizados em operagdes de soldagem sdo do tipo cartesiano e
antropomorfico. Seus respectivos arranjos cinematicos estao ilustrados na Figura 3.26. Os robds
cartesianos sdo mais utilizados nos processos de soldagem de corddes de solda lineares
(Marques; Modenesi e Bracarense, 2009), em fun¢ao da simplicidade de controle de trajetorias
lineares por esses robds. Os robds antropomorficos (ou articulados) recebem este nome por
emularem as caracteristicas do braco humano e possuem grande liberdade de movimento dentro
de seu espaco de trabalho, sendo atualmente o mais utilizado em operagdes de soldagem

(Marques; Modenesi e Bracarense, 2009).
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Figura 3.26 — Arranjo cinematico dos robos (a) cartesiano (PPP) e (b) antropomorfico (RRR).
Os robds manipuladores sdo compostos por elos unidos por juntas em uma cadeia cinematica
aberta ou fechada, onde P refere-se a junta prismatica (de translagdo) e R a junta de rotagao.

Fonte (adaptado): Spong, 2005.

Embora o processo de soldagem com eletrodos revestidos seja tipicamente manual,
alguns trabalhos que utilizaram dispositivos mecanicos por gravidade (Silva, Bracarense e

Pessoa, 2012) ou robotizados (Lima II e Bracarense, 2010) para deslocamento e orienta¢do do
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arco foram relatados na literatura. Em func¢do do baixo ciclo de trabalho e de taxa de deposicao
de material, ndo ¢ comum a automagdo do processo SMAW. Neste trabalho foi utilizado um
robd planar com duas juntas prismaticas para o controle de trajetoria do arco na estagcdo de
soldagem SMAW, com o objetivo de manter constante a velocidade de soldagem para a

repetibilidade do cordao de solda.
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4. Materiais e Métodos

Neste capitulo sdo descritos os materiais utilizados, bem como as metodologias adotadas
para a realizacdo dos experimentos, extracdo de caracteristicas, treinamento dos modelos de

classificadores, preparagdo das amostras para metalografia e avaliagdo dos resultados.

4.1 Aco de Baixo Carbono

Neste trabalho foi utilizado o ago SAE 1006, com baixo teor de carbono, como metal de
base nos experimentos de soldagem. Esse aco foi escolhido em funcdo da predominancia de
ferrita em sua microestrutura. Os principais elementos que compdem o aco utilizado estdo
elencados na Tabela 4.1. Essa composi¢ao quimica foi identificada por meio do espectrometro
FOUNDRY-MASTER Xpert da Oxford Instruments, pertencente ao Laboratério de Fundigao
do Departamento de Engenharia Metaltrgica e de Materiais (DEMET) — Escola de Minas.

Tabela 4.1 — Composi¢do quimica do aco comum SAE utilizado nos experimentos. Valores
médios de trés amostras (% peso).
%C %Mn %P %S %Si
0,0628 0,341 0,0176 0,0070 0,0315

Na Figura 4.1 tem-se a micrografia do estado de entrega do ago utilizado. Como
esperado, sua microestrutura predominante ¢ formada por ferrita. Esta imagem foi adquirida
por meio do microscopio Olympus CX31 e camera Panambra, pertencentes ao Laboratério de

Tratamento Térmico e Microscopia Optica (LTM) do DEMET — Escola de Minas.

Figura 4.1 — Micrografia (400x) de amostra do estado de entrega do ago SAE 1006 utilizado
nos experimentos. Fonte: Autor.
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4.2 Eletrodo Revestido E 6013

Para a execucdo de corddes de solda por um passe foi utilizado o eletrodo AWS E 6013,
com diametro de 2,5mm. Esse eletrodo foi escolhido em func¢ao da estabilidade de seu arco. A
composi¢do quimica tipica desse eletrodo esta apresentada na Tabela 4.2. E um eletrodo com
revestimento rutilico com ligante a base de silicato de potassio, de facil manipulagdo, que pode
ser usado em fontes de Corrente Alternada (CA) ou de Corrente Continua (CC), em qualquer
posicao de soldagem. Produzem corddes com bom aspecto e com média ou baixa penetracao
(Marques; Modenesi e Bracarense, 2009).

Os eletrodos utilizados foram adequadamente armazenados em estufa, apos a remogao
de sua respectiva embalagem, a fim de evitar o acimulo excessivo de umidade, que prejudica

a abertura e estabilidade do arco. De acordo com o fabricante, a faixa de corrente de operagao

recomendada desse eletrodo é de 60 a 100A (Fortes, 2005).

Tabela 4.2 — Composi¢ao quimica do eletrodo E 6013. Fonte: ESAB, 2017.
%C %Mn %Si
0,07 0,35 0,20

4.3 Estacao de Soldagem

A estagdo de soldagem SMAW que foi desenvolvida para este trabalho é composta por
um sistema de aquisi¢do de dados, um porta-eletrodo acoplado a um rob6 planar (PP) e uma
fonte convencional CA com ciclo de trabalho de 20% e controle de corrente por meio de niicleo
movel que permite a operagdo até 150A. A estacdo esta instalada no Laboratorio de Engenharia
de Superficies e Técnicas Afins (LESTA) do DEMET — Escola de Minas. Na Figura 4.2 tem-
se um diagrama dessa estacao de soldagem. Duas cameras foram posicionadas para a gravagao
do arco elétrico e da poca de fusdo durante a realizagao dos ensaios.

Para o acionamento do robo, foi desenvolvido um script em Matlab 2016a. Uma
interface grafica possibilita ao usudrio iniciar e encerrar 0 movimento do robo, aproximar o
eletrodo da superficie da chapa de ago, configurar as velocidades de deslocamento das juntas
prismaticas, determinar o comprimento do corddo, bem como definir os intervalos para disparo
(trigger) de sinal para captura de dados do sensor ultrassonico (Figura 4.3). O rob6 ¢ acionado
por meio da placa microcontrolada Arduino MEGA 2560 e a comunicacdo dela com o Matlab

¢ efetuada por meio de uma porta USB de um microcomputador.
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Figura 4.2 — Configuracao do experimento. Fonte (adaptado): Cocota et al. (2017).

Para o controle do robd foi utilizado um microcomputador com processador Intel Core

15, de 2,7 GHz, 8 GB de memoéria RAM com S.0. macOS Sierra. Na Figura 4.4, tem-se os
circuitos eletronicos do robo acondicionados em um gabinete plastico, com o intuito de proteger

esses componentes durante a execugdo do processo de soldagem. Maiores informagdes sobre o

circuito de acionamento, bem como sobre a ldgica de programac¢do do Arduino, podem ser

consultadas no trabalho referente ao retrofitting do robo para sua operacionaliza¢do (Rocha et

al., 2015).

Menu
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Conecte-se ao Arduino
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Etapa 1 - Envio para Repouso
X: [mml
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Figura 4.3 — Interface grafica com o usuério em Matlab. Fonte: Autor.
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(b)

Figura 4.4 — Gabinete com dispositivos eletronicos para acionamento do robo. Em (a) vista

interna com o acondicionamento da plataforma Arduino a esquerda ¢ os modulos de poténcia

a direita; em (b) posicionamento do gabinete na estagdo de soldagem. Fonte: Autor.

4.4 Instrumentacio
4.4.1 Transdutor Microfone

Para amostragem do som audivel emitido pela intera¢dao do arco elétrico com a poga de
fusdo, optou-se pelo transdutor G.R.A.S. 40PH (Figura 4.5), pertencente ao Departamento de
Engenharia de Controle e Automagdo e Técnicas Fundamentais (DECAT) — Escola de Minas.
Trata-se de um microfone de eletreto onidirecional, localizado na placa traseira da sua capsula,
para medicdes de precisdo. Esse microfone, com diafragma de " pol., pode amostrar
frequéncias de até 20kHz, com sensibilidade de 50mV/Pa e com resposta em frequéncia
aproximadamente plana (Figura 4.6). Esse ¢ um requisito importante na escolha de um

microfone para medicdo, para que a amplitude dos sinais amostrados ndo seja prejudicada.

Figura 4.5 — Microfone G.R.A.S. Sound & Vibration 40PH. Fonte: G.R.A.S. (2017).
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Figura 4.6 — Resposta tipica em frequéncia do microfone G.R.A.S. 40PH. A curva continua
apresenta a resposta de campo livre e a curva pontilhada apresenta a resposta de pressao.
Resposta em frequéncia: +£3dB (10Hz-50Hz ); +£1dB (50Hz-5kHz); e +2 dB (5kHz- 20kHz).
Fonte: G.R.A.S. (2017).

4.4.2 Transdutor Ultrassonico
Neste trabalho foi utilizado o transdutor ultrassonico H2-SE-20/0° de 2MHz da
Eddytronic (Figura 4.7), disponivel no LESTA, para a amostragem da emiss@o acustica sélida

propagada na chapa de ago durante a execugdo do processo de soldagem.

Figura 4.7 — Transdutor ultrassonico H2-SE-20/0° 2MHz Eddytronic. Fonte: Autor.

Esse transdutor possui dois cristais, que possibilitam o uso de um cristal como emissor
e o outro como receptor, configuracdo comumente utilizada em ensaios ndo destrutivos
tradicionais. Como neste trabalho o transdutor ultrassonico foi utilizado para a amostragem de
emissoes acusticas, apenas o cristal receptor (elemento sensor) foi empregado. Embora a técnica

de amostragem de emissdes aclsticas ndo seja tradicional em soldagem, a norma ASTM E749
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define os padrdes de pratica para o monitoramento da emissdo actstica durante o processo de

soldagem continua.

4.5 Sistema de Aquisicao de Dados

O sistema consiste na aquisicao de dados de um transdutor microfone (G.R.A.S. 40PH)
e um transdutor ultrassonico (cristal piezoelétrico de 2MHz da Eddytronic). O sinal audivel
(propagado no ar) ¢ amostrado por meio do microfone por meio do dispositivo de aquisi¢do de
dados NI 9234 (Figura 4.8). O microfone onidirecional é posicionado dentro da estacdo de
trabalho a uma distancia de 550 mm da superficie da pega a ser soldada (chapa de agco SAE

1006). Essa distancia foi escolhida para evitar a inclusdo de respingos no microfone.

Figura 4.8 — Sistema de aquisi¢do NI 9234. Fonte: National Instruments, 2017.

O monitoramento de emissdo acustica (propagada na chapa de aco — meio solido) ¢
realizado de acordo com o padrdo ASTM E749, empregando o sensor piezoelétrico que esté
rigidamente fixado a placa de aco por meio de sargento, usando o sistema de aquisi¢ao
multifuncional NI USB-6351 (Figura 4.9). Em atendimento a esse padrao o sensor piezoelétrico
foi posicionado a uma distancia minima de 150 mm da ZTA do cordao de solda. O sensor

piezoelétrico foi fixado sem o uso de acoplante, conforme previsto na referéncia ASTM E650.

Figura 4.9 — Sistema de aquisi¢do multifuncional NI USB-6351. Fonte: National Instruments,
2017.
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Ambos dispositivos de aquisi¢do de dados pertencem ao DECAT — Escola de Minas.

Para a transmissdo dos sinais analdgicos foram utilizados cabos do tipo coaxial, com 3m de

comprimento, de 4mm (0,4x2,5) com impedancia de 75ohms e 80% de blindagem.

O dispositivo de aquisicdo de dados NI 9234 foi utilizado neste trabalho como um

sistema de aquisi¢do autonomo ¢ independente, por meio do chassi cDAQ-9171 da National

Instruments. Suas principais caracteristicas estdo apresentadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Caracteristicas do modulo NI 9234.

Numero de entradas:

4 entradas analdgicas com conversores A/D

independentes.

Configuracao das entradas analdgicas:

Podem ser configuradas para sinais
referenciados ao terra ou para sinais

diferenciais.

Trigger:

Nao dispde de mecanismo para captura de

dados por evento externo.

Velocidade de aquisigao:

51,2kS/s/canal e incorpora  filtros

antialiasing.
Resolugao: 24 bits.
Acuracia: 7,1mV.
Margem de entrada: +5V

Tipo de conversor A/D:

Delta-sigma

Transferéncia de dados:

Por meio de porta USB (serial).

Nos experimentos, utilizou-se o canal AI0 (do m6dulo NI 9234) com conexdao BNC para

amostragem do som audivel com a velocidade de aquisicdo de 50kS/s. Como a velocidade de

aquisicao desse dispositivo ¢ limitada a 51,2kS/s, e Wersborg et al. (2009) sugerem velocidades

de aquisicao superiores para amostrar as emissoes acusticas solidas, foi necessario o uso do

sistema de aquisi¢do multifuncional NI USB-6351. Suas principais caracteristicas estdo

apresentadas na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4 — Caracteristicas do sistema de aquisicao multifuncional NI USB-6351.

Numero de entradas:

16 entradas analdgicas com conversores A/D

independentes ou sequenciais.

Configuracao das entradas analdgicas:

Podem ser configuradas para sinais
referenciados ao terra ou para sinais
diferenciais. No caso de sinais diferenciais o

numero de entradas reduz para a metade.

Trigger:

Possui mecanismo para captura de dados por

evento externo.

Velocidade de aquisigdo:

1,25MS/s para um canal ou 1MS/s para

multiplos canais.

Resolucgio:

16 bits.

Acuracia:

0,8mV para a entrada nominal de +5V que foi

utilizada.

Margem de entrada:

+0,1V; £0,2V; £0,5V; £1V; £2V; £5V; ou
+10V.

Tipo de conversor A/D:

Nao informado pelo fabricante.

Transferéncia de dados:

Por meio de porta USB (serial).

Nos experimentos, utilizaram-se o canal AI0O (da placa multifuncional NI USB-6351)

para amostragem da emissdo acustica com a velocidade de aquisicdo de 1,2MS/s, e a entrada

de trigger para comandar o intervalo de captura destes dados por evento externo. Devido ao

elevado volume de dados, o sinal de emissdo acustica solida ¢ amostrado apenas nos periodos

de descontinuidades.

A programacdo dos dispositivos para aquisicdo de dados foi efetuada em LabVIEW

2013 por meio de diagramas de blocos (Anexo A). Uma interface grafica com o usuario em

LabVIEW possibilita iniciar e encerrar o processo de aquisi¢do de dados, visualizar o historico

dos dados amostrados por meio de graficos, bem como configurar parametros das DAQs

(Figura 4.10). Para a aquisi¢ao de dados, foi utilizado um microcomputador com processador

Intel Core 15, de 1,7 GHz, 4 GB de memoria RAM com S.O. Windows 8.
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Figura 4.10 — Interface grafica com o usuario em LabVIEW. Fonte: Autor.

4.6 Extracao de Caracteristicas

Neste trabalho, a extragdo de carateristicas da emissdo acustica aérea (sinal audivel)
ocorre em duas etapas: (1) o conjunto de dados segmentados no dominio do tempo ¢
transformado para o dominio da frequéncia, por meio da Transformada de Fourier Discreta
(DFT); e (2) em seguida ¢ aplicado um algoritmo de reamostragem por decimagao por média
(average downsampling).

Na literatura relacionada a monitoramento de processos de soldagem, ndo ha registro do
uso de reamostragem por decimagdo por média para o processamento de sinais de emissao
acustica aérea. O uso dessa técnica permitiu obter resultados de classificacdo superiores aos
alcangados por meio de vetores de caracteristicas processados exclusivamente por DFT.

Para a extracdo de carateristicas da emissdo acustica sélida foi utilizada a transformada
Wavelet. Essas técnicas possibilitaram distinguir padrdes de comportamento entre as classes de
estudo neste trabalho.

A metodologia adotada neste trabalho encontra-se ilustrada na Figura 4.11. A fusdo dos
vetores de caracteristicas somente ¢ efetuada na estrutura hierdrquica de maquina de vetor de

suporte (HSVM) proposta neste trabalho (Se¢do 4.8).
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Figura 4.11 — Diagrama de blocos do método proposto para extracdo de caracteristicas. Fonte

(adaptado): Cocota et al., 2017.

4.6.1 Segmentacao dos Dados

Neste trabalho, os dados amostrados foram segmentados em intervalos de 2,5s. Este
intervalo corresponde ao periodo de ocorréncia das descontinuidades de cratera e de perfuracao
em funcdo de reducdo da espessura da chapa (subsecao 4.7.1). A partir destes segmentos, 0s
dados foram novamente segmentados em dois conjuntos, que serdo denominados como quadros
de curto termo do sinal. Esses correspondem a 2/3 do intervalo inicial e compartilham dados da
regido central do segmento original. A segunda segmentacdo foi necessaria para aumentar o
nimero de representantes de cada classe (normal, cratera e perfuracdo). Na Figura 4.12 tem-se

a ilustra¢do da metodologia adotada.

N2 de Dados do Microfone N2 de Dados do Piezo

1 1

t =25s [ I I J 1,25 x 10° 3% 10°
1 1

t = 1,665 [ . 1 8,3 x 10* 2% 108
1

t = 1,665 [ | J 8,3 x 10* 2% 10°

Figura 4.12 — Metodologia proposta para a segmentacio dos dados em quadros de curto

termo. Fonte: Autor.

Os intervalos para segmentacao dos dados foram escolhidos de acordo com a classe de
interesse. O trecho classificado como normal sempre foi escolhido entre duas descontinuidades
(falhas), nunca no inicio ou no final do corddo, para minimizar o risco de segmentagdo de dados
durante a fase de transitorio do arco elétrico, ou seja, nos periodos de instabilidade do arco. Os
trechos de segmentacdo de dados das crateras e das perfuragdes foram escolhidos tendo como
referéncia o centro de suas respectivas descontinuidades. Essa metodologia esta ilustrada na

Figura 4.13.
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4.6.2 Transformada de Fourier Discreta

A DFT ¢ computada por meio de um algoritmo da Transformada Répida de Fourier
(FFT). A principal vantagem da FFT ¢ a velocidade de processamento.

Dado um sinal em tempo discreto, x(n), n =0,...,N — 1, sendo N o nimero de

amostras temporais, igualmente espacgadas pelo intervalo de amostragem, sua DFT ¢ definida

por:

N-1

x(k) = Z x()e T, k=0, N-1 4.1)

n=0

sendo j = vV—1 e k a ordem harmdnica. Nota-se que, com excegido de X(0), a saida da Equacéo

4.1 ¢ uma sequéncia de nimeros complexos.

4.6.3 Decimacido por Média

Ap6s a conversdo do sinal audivel para o dominio da frequéncia (Equacao 4.1), aplica-
se um algoritmo de reamostragem por meio de decimacdo média. Esse algoritmo permite
reduzir as 80.000 primeiras amostras de cada quadro de curto termo do sinal para 5.000 médias,

de acordo com a seguinte expressao:

W [o®(y)
ui) =+ Z(k)(%)ﬂxac)

(4.2)

onde u(i) é o vetor com 5.000 médias de janelas deslizantes do espectro do sinal, X(k) ¢ a

DFT (Equacao 4.1) do sinal, N é o nimero de amostras do quadro de curto termo ¢ W ¢ o
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numero de janelas deslizantes. A reamostragem suaviza o espectro do sinal audivel e reduz sua

dimensionalidade.

4.6.4 Transformada Wavelet

Cada quadro de curto termo do sinal amostrado por meio do cristal piezoelétrico possui
2 x 10° amostras (Figura 4.12). O pré-processamento desse sinal é efetuado por meio da
transformada Wavelet. Ela divide o sinal em coeficientes de aproximagao e detalhe em cada
nivel de decomposi¢do, em uma dimensdo de forma hierarquica, conforme apresentado na
Figura 4.14. Para cada decomposi¢ao, os subsinais (coeficientes) gerados possuem a metade do

comprimento do sinal anterior.

° Sinal
@ @ v
@ ®

Figura 4.14 — Arvore de decomposigdo por Wavelet para uma dimensio, divide o sinal (s) em

coeficientes de aproximacao (a;) e detalhe (d;) para cada nivel. Fonte: Autor.

Para computar a transformada Wavelet foi utilizada a fun¢do dwt do Matlab. A
decomposicdo foi efetuada até o sexto nivel por meio da Wavelet-mae Daubechies 4
(Daubechies, 1992). A escolha dessa Wavelet-mae foi baseada no trabalho de Wersborg et al.
(2009). O algoritmo dessa funcao consiste na convolugdo do sinal (s) com o filtro passa-baixa
(Lo_D) para obter o coficiente de aproximacdo, e o filtro passa-alta (Hi D) para obter o
coeficiente de detalhe, seguidos por decimacdo diadica (Figura 4.15). A técnica utilizada para

lidar com o problema de distor¢ao de borda do sinal (padding) foi a compensacao simétrica.

o cocficiente de
passa-bama decimacdo aprocimacio

[ Lo D ~ 2 ] cd;
5
&
Hi D 12 | el

cocficiente de
detalhe

Figura 4.15 — Diagrama do algoritmo de decomposi¢ao Wavelet. Fonte (adaptado):

MathWorks, 2017.

passa-alta decimagéo
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4.7 Soldagem com Eletrodos Revestidos

Os cordoes de solda foram executados na posi¢cdo plana e o eletrodo posicionado com
angulo de 25° no modo puxando a poca de fusdo (Figura 4.16). A técnica de soldagem puxando
apoca de fusdo proporciona um cordao de solda mais estreito, com reforgo e penetragdo maiores
(ESAB, 2014). O passe tnico foi efetuado sem movimento de tecimento, apenas 0 movimento

de translacao foi efetuado com velocidade de soldagem constante.

B
Direcdo de
. Soldagem
0 77 E————
(@é{(m{(c%/ P
| ¥ /

Figura 4.16 — Posicionamento utilizado nos experimentos de soldagem, em que ¢ o angulo

do eletrodo. Fonte (adaptado): Marques; Modenesi e Bracarense (2009).

4.7.1 Preparaciao das Amostras para Soldagem

Uma chapa do ago SAE 1006 de 1/8 pol. (3,175mm) de espessura com dimensao de
520x245mm foi utilizada nos experimentos de soldagem a arco por eletrodo revestido. Sulcos
com dimensdo de 12x2mm (Figura 4.17), transversais a dire¢do de soldagem, foram usinados
na face inferior da chapa com o intuito de induzir descontinuidades do tipo cratera e perfuracao
no cordao durante o processo de soldagem, conforme proposto em Sansan et a/l. (2010). Para a
realizacdo desses sulcos, foi utilizado o centro de usinagem CNC ROMI D 600, pertencente ao

Laboratdrio de Elementos de Méaquinas do DECAT — Escola de Minas.

3.175mm
2mm

12mm  36mm 12mm  36mm  12mm
Figura 4.17 — Dimensdes da chapa de aco. Sulcos transversais com 12x2mm na superficie
inferior da chapa de ago. Fonte: Cocota et al. (2017).
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Para evitar a contaminagdo, a superficie da chapa foi limpa antes da realizagdo de cada
corddao. Como procedimento de limpeza foi utilizada escova de cerdas de ago para remocao de
escorias e pelicula de 6xido, seguida de algodao embebido em 4lcool etilico para eliminar

pequenas particulas sobre o metal de base.

4.7.2 Configuracio dos Parametros Operacionais

Para operagdao da estacdo de soldagem SMAW robotizada € necessario determinar
algumas varidveis primarias do processo. Inicialmente, a corrente e a velocidade de soldagem
foram determinadas empiricamente (em operagao manual) por um técnico com experiéncia em
soldagem. A partir desses parametros, foram realizados ensaios com o rob6 para a otimizagao
dessas variaveis que resultasse em um melhor aspecto do corddo de solda. A maior dificuldade
na execugdo do cordao de solda pelo robo6 foi a abertura do arco elétrico. Diferentes técnicas de
movimento do eletrodo pelo robd foram testadas sem sucesso. A solugdo foi o uso de esponja
de ago para auxiliar a abertura do arco, conforme reportado por Lima e Bracarense (2010).

Apos a realizacao de uma série de ensaios com o robo, foi definido como referéncia o
intervalo de corrente de 70 a 75A e velocidade de soldagem de 4,0mm/s, para deposi¢do de
corddo de solda em chapa de ago SAE 1006 com 1/8 pol. de espessura por meio de eletrodo
E6013 com 2,5mm de didmetro. Durante a realizacdo desses ensaios, notou-se que para
correntes superiores a 75A ocorreu maior incidéncia de respingos no processo. Para atender a
velocidade de soldagem desejada, foram definidas as velocidades de 2,5mm/s de deslocamento
no eixo horizontal (v,, velocidade de translagdo do eletrodo) e de 3,7mm/s de deslocamento no
eixo vertical (v, velocidade de mergulho do eletrodo) do robd. Essas velocidades, para o
intervalo de corrente citado, resultaram em um comprimento médio do arco de Smm. Esse valor

foi estimado apds a analise da gravagdo em video do arco elétrico.

4.7.3 Experimentos de Soldagem

Um total de cinquenta corddes de solda foram executados pelo robd na chapa de ago
descrita na subseg¢do 4.7.1. Os dez primeiros corddes foram efetuados para otimizar os
parametros de soldagem (Figura 4.18a). Os demais foram utilizados para treinar, validar e testar
os classificadores propostos neste trabalho (Figura 4.18b). Os dados amostrados de trechos

normais de corddes de solda curtos, i.e., com a presen¢a de apenas uma descontinuidade
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induzida pelos sulcos presentes na chapa de ago (corddes 13, 14, 15, 16, 17, 35, 36, 37, 38, 39

e 40 — Figura 4.18b), ndo foram utilizados nos classificadores.

Figura 4.18 — Corddes de solda executados por meio da estagdo de soldagem SMAW
robotizada: (a) efetuados para otimizar os parametros de soldagem; (b) utilizados nos

classificadores. Fonte: Autor.
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Na Tabela 4.5 tem-se a relagdo de 98 trechos dos corddes de solda que foram
segmentados em 196 quadros de curto termo do sinal actstico aéreo, incluso os 43 trechos de
descontinuidades que foram segmentados em 86 quadros de curto termo do sinal actstico so6lido
(conforme discutido nas secdes 4.5 ¢ 4.6), bem como outras informagdes relativas aos corddes
de solda. Na penultima coluna dessa matriz encontra-se identificado os trechos da classe normal
de cada corddo de solda que foram utilizados nos classificadores. Na ultima coluna tem-se a
identificacdo dos trechos das descontinuidades de corddes, agrupados por classe (perfuraciao ou

cratera), que foram utilizados nos classificadores.

Tabela 4.5 — Informagdes dos trechos dos corddes de solda utilizados nos classificadores (*

sem dados de trechos da classe normal, cratera ou perfuracao). Fonte: Autor.

(continua)
N°do | Comp. Veloc. de Corrente N do N° do Trecho de Descontinuidade
Cordio | (mm) | >oldagem | = \»i ) Trecho (Classe)
(mm/s) Normal

4 123 3,8 70 le2 1, 2 e 3 (Perfuragao)

6 120 3,8 70 le2 1 (Cratera)

7 119 4,0 70 le2 1 e 2 (Cratera)

8 122 3,8 70 le2 1 e 2 (Cratera)

9 128 4,1 70 le2 2 (Perfuragdo)

10 122 3,9 70 le2 1, 2 e 3 (Cratera)

11 126 4,0 70 le2 2 (Cratera)

12 122 4,0 70 le2 1 e 3 (Cratera); 2 (Perfuragdo)

14 33 4,1 70 * 1 (Perfuragdo)

15 23 3,9 70 * 1 (Perfuragao)

16 27 3,8 70 * 1 (Perfuragao)

17 31 3,9 70 * 1 (Cratera)

18 154 4,1 70 1,2e3 1 (Cratera); 3 e 4 (Perfuracao)

19 152 4,0 70 1,2e3 1 e 4 (Cratera)

20 153 4,1 75 1,2¢3 1 e 4 (Cratera); 2 e 3 (Perfuragao)

21 155 4,0 75 1,2¢3 2 (Perfuragao)

22 154 4,0 75 1,2¢e3 1, 3 e 4 (Cratera); 2 (Perfuracdo)

23 125 3,9 75 le2 1 e 3 (Cratera); 2 (Perfuragdo)

24 130 3,8 75 le2 1 e 3 (Cratera)
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Tabela 4.5 — Informagdes dos trechos dos corddes de solda utilizados nos classificadores (*

sem dados de trechos da classe normal, cratera ou perfuracao). Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do | Comp. Veloc. de Corrente N do N° do Trecho de Descontinuidade
Cordio | (mm) | >oldagem | == \»i ) Trecho (Classe)
(mm/s) Normal

25 120 3,8 75 le2 3 (Cratera)

26 116 3,7 75 le2 1 (Cratera)

27 125 3,9 75 le2 1 e 3 (Cratera)

28 125 4,1 75 le2 *

29 130 4,0 75 le2 *

30 125 4,1 75 le2 *

31 128 4,1 75 le?2 *

32 129 4,2 75 le?2 *

33 128 4,1 75 le? *

34 127 4,2 75 le?2 *

Nota-se na Tabela 4.5 que a velocidade de soldagem nao foi constante nos ensaios. Isso
era esperado, uma vez que o controle de velocidades das juntas do robd ¢ efetuado em malha
aberta. Assim, podemos afirmar que a velocidade de soldagem dos ensaios foi de 4,0mm/s +0,2.

A fim de minimizar a deformagdo da chapa em fun¢dao do aquecimento durante o
processo de soldagem, ela foi fixada por meio de parafusos sobre uma placa de madeira e em

suas extremidades foram utilizados sargentos.

4.8 Classificadores de Padroes

Neste trabalho é proposto o uso de maquina de vetor de suporte (SVM) para qualificagdo
de corddes de solda do processo SMAW. Um classificador por rede neural artificial (RNA) ¢
implementado para compara¢do de resultados. Além disso, ¢ proposta uma abordagem
inovadora da estrutura hierarquica de maquina de vetor de suporte (HSVM).

A nova estrutura consiste no escalonamento de entrada de dados em dois estagios
(Figura 4.19). Essa ¢ a diferenga em relagdo a estrutura HSVM original, na qual existe apenas
uma entrada de dados. Nota-se que, na estrutura hierarquica proposta, s6 ha fusao sensorial (de

vetores de caracteristicas) quando classificada uma descontinuidade do corddo de soldana SVM
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do primeiro estagio. A principal vantagem da estratégia proposta ¢ o acréscimo do custo
computacional (execu¢do do segundo estagio com o processamento dos dados do cristal
piezoelétrico) ocorrer apenas quando for necessario. Outra diferenga importante ¢ a forma de
classificagdo das trés classes. No SVM tem-se o problema de classificagdo multiclasse
solucionado pelo método de binarizagdo um-contra-um (subsec¢ao 3.6.2). No HSVM tem-se a

classificagdo binaria em cada nivel de decisao.

Vetor de
Caracteristicas

Microfone

Vetor de
Caracteristicas

Piezo

Fuséo

Cordao de
Solda Desejavel

SVM

‘ Cratera } ‘PerfuragéoJ

Figura 4.19 — Estrutura hierarquica proposta para classificacdo de descontinuidades no cordao

de solda. Fonte (adaptado): Cocota ef al., 2017.

No Anexo B encontram-se fluxogramas simplificados dos scripts implementados em

MATLAB para os classificadores SVM, HSVM e RNA.

4.8.1 Treinamento, Validacio e Teste dos Classificadores

Para o treinamento da SVM e da HSVM propostas foram utilizados 69% dos dados pré-
processados do sinal acustico aéreo (microfone) e os 31% restantes foram utilizados no teste do
modelo. Os dados pré-processados do sinal acustico solido (piezo) foram utilizados na mesma
proporcao para treinamento e teste do modelo SVM presente no segundo estdgio da estrutura
HSVM (Figura 4.19). No treinamento de ambas maquinas de vetor de suporte, aplicou-se uma
funcdo Kernel linear, com o pardmetro de restrigdo C unitario, em conjunto com o método de
binarizagdo um-contra-um. Em ambos classificadores a alimentacdo dos dados foi aleatéria
para treinamento e teste. Para assegurar a distribuicdo uniforme de probabilidade entre as

classes no modelo do classificador foi utilizado o parametro uniform na func¢ao fitcecoc.

49



Para a rede neural artificial (RNA), utilizam-se 60% dos dados pré-processados do sinal
acustico aéreo para treinar o modelo do classificador, 20% para validagdo cruzada do
treinamento da rede e 20% restantes para teste do modelo. Os dados foram ordenados de forma
aleatoria para o treinamento, validacao e teste. Na etapa de treinamento, os valores dos pesos €
de bias foram atualizados de acordo com o método do gradiente conjugado escalonado. A
arquitetura da RNA utilizada foi a de aprendizagem por retropopagacdo para uma rede
totalmente conectada 5k-10-3, ou seja, uma rede com 5 mil entradas, uma camada oculta e trés

saidas, sendo uma para cada classe.

4.8.2 Avaliacao dos Classificadores

Neste trabalho, para avaliacdo do desempenho dos classificadores SVM e RNA adotou-
se a metodologia da acuracia global a partir da Matriz de Confusdo (MC) quadrada com
dimensao N, X N.. Essa matriz associa as linhas (m) aos verdadeiros rotulos das classes e as
colunas (n) aos resultados da classificacdo. A acuracia global (Equacdo 4.3) ¢ computada pela
razdo da soma dos elementos da diagonal, que correspondem as classes estimadas corretamente,

em relacdo ao total de elementos da matriz (Gannakopoulos e Pikrakis, 2014).

N¢
- . MC(m,m
Acc = NZCm—lNC (m, m) (4.3)

O erro de classificagdo ¢ expresso pore = 1 — A.c.

Para avaliar a capacidade de generalizacdo do classificador HSVM, considerou-se os
resultados de classificagdao dos dois estagios de SVM. Portanto, as duas matrizes de confusao
(MCy e MC,) foram utilizadas para computar a acuracia global do classificador HSVM proposto
(Equagao 4.4). Essa metodologia foi proposta, pois os vetores de caracteristicas avaliados no

segundo estagio do HSVM sio distintos do primeiro estdgio em func¢io da fusdo sensorial.

a T MCi(Gnym) + 3,8 MCy(m,m) a4
CC ™ N N N N :
chzl Znil MC]. (m! n) + chzl Znil MC2 (m' n)
4.9 Preparacoes Metalograficas
Um total de quinze amostras foram seccionadas de corddes de solda para avaliagdes

metalograficas, sendo oito segdes transversais e sete secdes longitudinais. Essas amostras

50



tiveram suas superficies de interesse seccionadas em um equipamento de corte a disco
diamantado de precisdo e de baixa rota¢dao (da Materials Science — NW), tendo realizado um
papel fundamental na execugdo de corte longitudinal no centro de corddes de solda. Para o uso
desse equipamento, que se encontra no LESTA, no corte de secdes longitudinais de
aproximadamente 40mm de comprimento, foi necessario instalar um circuito fechado de agua
para o arrefecimento do disco e da amostra.

As amostras devidamente cortadas foram embutidas a frio em resina acrilica com agente
de cura. Os embutimentos foram deixados nos moldes durante vinte e quatro horas para cura
completa.

Posteriormente, as amostras foram devidamente preparadas a umido com lixas do tipo
SiC nas granulagdes 120, 180, 240, 320, 400, 600, 800 e 1200. Concluida a etapa de desbaste
por lixa, foi efetuado o polimento das amostras em duas etapas: (1) polimento com alumina em
suspensdo de 1um; e (2) polimento com pasta de diamante de 1pum. Apoés a etapa de polimento,
as amostras foram submetidas a limpeza em banho de é4lcool etilico pré-analise (P.A), com
posterior secagem por meio de jato de ar quente.

As amostras devidamente preparadas foram fotografadas por meio da lupa Olympus
SZ61, com auxilio da cAmera Leica MC170 HD, para posterior avaliagdo macroscopica dos
corddes de solda. A lupa e a camera pertencem ao LTM.

Em sequéncia, foram adquiridas imagens dessas amostras por meio do microscopio
Leica DM 2700 M, também disponivel no LTM, e da cdmera Leica MC170 HD, com o objetivo
de avaliar descontinuidades ndo visiveis por meio de lupa.

Por fim, as amostras foram submetidas a ataque quimico por uma solu¢dao Nital 2%
(composta por 2% de acido nitrico e 98% de alcool P.A). O ataque possibilita realcar os
contornos dos graos das amostras, para posterior avaliacdo da microestrutura a partir de imagens

adquiridas por meio do microscopio supracitado.

4.10 Analises Macro e Microscopicas

Para a qualificacdo das descontinuidades nos corddes de solda foi utilizada como
referéncia a norma ISO 5817 (Soldagem — Juntas soldadas por fusdo em ago, niquel, titanio e
outras ligas — Niveis de qualidade para imperfei¢cdes). De acordo com ela, ndo ¢ admissivel a
ocorréncia de perfuragdao ou de trinca no corddo de solda e a avaliagdo macroscopica deve ser
efetuada por meio de uma lupa com aumento de até 10 vezes. A presenca das demais
descontinuidades € toleravel desde que atendidos os requisitos de qualidade (Tabela 4.6). Nessa

etapa, além da avaliacdo das descontinuidades, também foram identificadas as principais
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medidas geométricas (largura, reforgo e penetragdo) dos cordoes (Figura 4.20). De acordo com

a mesma norma, as micro trincas devem ser avaliadas por meio de microscopio com aumento

de 50 vezes.

Figura 4.20 — Geometria tipica de um cordao de solda e suas principais medidas: largura (L);

refor¢o (R) e penetracao (P). Fonte (adaptado): Ribeiro et al. (2015).

Tabela 4.6 — Descontinuidades e seus respectivos requisitos de qualidade (D — baixo; C —

médio; B — alto). Sendo h a altura ou largura da descontinuidade; b a largura do cordao; s a

espessura do cordao de solda; t a espessura da placa; e d o didmetro do poro. Fonte

(adaptado): ISO 5817.

(continua)
Tipo de Observagdes Limites para os niveis de qualidade
descontinuidade D C B
Pequenas
Cratera ll;r,r;ienr if;ei:ig;(;e(s hsa;o Nao permitido Nao permitido
0,4s)
= Pequenas Pequenas
Mordedura . <t | 1imperfei¢oes imperfei¢des Nao permitido
! ' (h £0,2¢) (h £0,1¢)
b h
Sobreposi¢ao \/ h <0,2b Nao permitido Nao permitido
Dimensao
Poro superficial | maxima de um d <0,3s Nao permitido Nao permitido
poro
Formacao
esponjosa na
raiz da solda
Porosidade na resultante do Permitido
. borbulhamento Nao permitido Nao permitido
raiz da poca de localmente
fusdao no
momento de
solidificacao

52



Tabela 4.6 — Descontinuidades e seus respectivos requisitos de qualidade (D — baixo; C —

médio; B — alto). Sendo h a altura ou largura da descontinuidade; b a largura do corddo; s a

espessura do cordao de solda; t a espessura da placa; e d o diametro do poro. Fonte

(adaptado): ISO 5817.

(conclusao)
Tipo de Observagdes Limites para os niveis de qualidade
descontinuidade D C B
Porosidade Percentual <2,5% <1,5% <1%
(resultante de maximo de
aprisionamento poros em
de gas no relacdo a area
momento de transversal do
solidificacao) corddo
Dimensao d<04s,¢ d <03s,e d<02s,¢
maxima de um | maximo de Smm | maximo de 4mm maximo de
poro 3mm
Micro trinca Somente Permitido A aceitacao depende da
visivel em susceptibilidade de formacao de
microscopio trinca no metal de base
(50%)

Respingos

A aceitacdo depende da aplicacdo
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5. Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentadas as descontinuidades observadas nos corddes, os
parametros geométricos dos corddes, o pré-processamento de sinais ¢ os resultados de

classificagdo de padrdes por meio de SVM e ANN.

5.1 Descontinuidades nos Corddes de Solda

Ap6s a realizacdo dos experimentos, foram identificados dois tipos de descontinuidades
predominantes na superficie oposta aos sulcos transversais (Figura 4.17) no metal de base:
cratera e perfuragao.

Além dessas descontinuidades, outras foram observadas, e.g., respingo no metal de base,
sobreposi¢do, trinca na raiz dos corddes, mordedura e poro nas crateras. A presenca de
respingos nao foi relevante nos experimentos. As descontinuidades de respingo, sobreposicao,
trinca, mordedura e poro nas crateras ndo sdo objeto de aprendizagem de maquinas neste
trabalho. Serdo apenas citadas as razdes de suas ocorréncias.

Nas Figuras 5.1 a 5.6 tem-se fotos da vista superior de corddes de solda, juntamente
com a intensidade dos sinais audiveis, que foram obtidos nos experimentos, com representantes
das trés classes que sao objeto de estudo deste trabalho: (1) normal; (2) cratera; e (3) perfuracao.

Nessas figuras, a intensidade do sinal audivel diminui ligeiramente no periodo de
formagao de cratera ou de perfuragdo da chapa. Esse comportamento era esperado, pois a
quantidade de material na poga de fusdo € menor na regido do sulco transversal ao corddo, que
resulta no decréscimo de emissdo de sinais acusticos aéreos da interagdo do arco com a poga.

A atenuagao do sinal audivel associada a descontinuidade de cratera pode ser observada
nas Figuras 5.2 (1* e 3* descontinuidade), 5.3 (1* e 3* descontinuidade), 5.5 (2% e¢ 3°
descontinuidade) e 5.6 (1* e 2* descontinuidade).

No caso da perfuracdo, quando ocorre essa descontinuidade, o arco ¢ mantido mesmo
com a ruptura da poga de fusdo. Ele abre e o material passa a ser depositado no contorno original
da poga. O instante dessa ocorréncia ¢ registrado por um acréscimo na intensidade (pico) do
sinal audivel que corresponde, aproximadamente, ao inicio da descontinuidade, sendo
representado nas Figuras 5.1 (2% descontinuidade em 15,28s e 3* descontinuidade em 26,74s),
5.2 (2* descontinuidade em 15,225s), 5.3 (2% descontinuidade em 14,89) ¢ 5.4 (2 descontinuidade
em 14,32s e 3* descontinuidade em 25,41s).

E importante ressaltar que a atenuago do sinal audivel no final dos registros dos corddes

de solda corresponde ao fechamento do arco no término da execu¢ao dos corddes.

54



Embora os comportamentos temporais do sinal audivel para as descontinuidades de
cratera e perfuragdo, como descritos, sejam frequentes, ndo sdo unanimes. Nas Figuras 5.1 (1*
descontinuidade), 5.4 (1* descontinuidade), 5.5 (1* descontinuidade) e 5.6 (3* descontinuidade)
o comportamento do sinal audivel no tempo ¢ dificil de se distinguir em relacdo aos demais
registros dos corddes. Essa foi a principal razdo para o uso da transformada de Fourier no
processo de extragdo de caracteristicas do sinal audivel. Assim, esse sinal passa a ser analisado
no dominio da frequéncia (secdo 5.4.1).

Na Figura 5.5 nota-se uma descontinuidade geométrica do cordao, falta de alinhamento,
resultante de alteracdo da orientag@o do eletrodo. Neste caso, a extremidade do eletrodo fixada

ao porta-eletrodo movimentou ao longo da execugao do corddo de solda.

Amplitude (V)
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Figura 5.1 — Cordao de solda n® 30 com representantes das trés classes: corddo normal, cratera

e perfuracdo; e respectivo sinal audivel amostrado. Fonte: Autor.
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Amplitude (V)
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Figura 5.2 — Corddo de solda n® 31 com representantes das trés classes e respectivo sinal

audivel amostrado. Fonte: Autor.
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Figura 5.3 — Cordao de solda n° 32 com representantes das trés classes e respectivo sinal

audivel amostrado. Fonte: Autor.
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Figura 5.4 — Cordao de solda n° 34 com representantes das trés classes e respectivo sinal

audivel amostrado. Fonte: Autor.
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Figura 5.5 — Corddo de solda n° 26 com representantes das classes normal e cratera, bem

como o respectivo sinal audivel amostrado. Fonte: Autor.
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Figura 5.6 — Corddo de solda n® 27 com representantes das classes normal e cratera, bem

como o respectivo sinal audivel amostrado. Fonte: Autor.

Nas Figuras 5.1 a 5.6 sdo mostradas mordeduras no término das crateras, quando ocorre
a transi¢do da se¢do mais delgada (regido do sulco transversal) para a mais espessa da chapa de
aco. A causa esta associada a falta de material do metal de base.

Nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6, tem-se a presenga de poro superficial no centro da cratera.
Essa descontinuidade esté associada ao fluxo de calor. Em resumo, quando ocorre a formagao
da cratera, o comprimento do arco aumenta e o fornecimento de calor a junta ¢ reduzido. Com
menor energia de soldagem, a temperatura maxima (de pico) alcangada pelo cordao ¢ reduzida.
Consequentemente, como o periodo para solidificacdo do corddo ¢ menor, gases gerados
durante o processo SMAW podem ndo ter tempo hébil para serem expulsos da poga de fusdo,
resultando em poros internos, ao serem aprisionados no metal solidificado, ou em poros na
superficie ou na raiz do cordao.

Para avaliar a influéncia de alteragdo de um parametro de soldagem, executou-se dois
cordoes de solda (Figuras 5.7 e 5.8) com velocidade de mergulho do eletrodo reduzida para
3,3mm/s. A corrente foi mantida em 75A e a velocidade de translagdo em 2,5mm/s. Além da
ocorréncia das crateras, a geometria do corddo deixou de ser uniforme nos trechos com maior

espessura da chapa (3/8 pol.) e houve maior incidéncia de respingos. Nesses casos, como a
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velocidade de alimentagdo do eletrodo foi menor, o comprimento do arco foi maior,

aproximadamente 10mm, o que resultou na ndo uniformidade de deposi¢do do metal de adicao.

T TR TR TR AT T T T o Ty O T Y YT I Y v Ty TV Y VY T TN T T R T T Ty

Figura 5.7 — Cordao de solda n° 24 efetuado com os parametros de soldagem de corrente de
75A, velocidade de translagdo de 2,5mm/s e velocidade de mergulho do eletrodo de 3,3mm/s.

Fonte: Autor.

Figura 5.8 — Cordao de solda n° 25 efetuado com os parametros de soldagem de corrente de
75A, velocidade de translagdo de 2,5mm/s e velocidade de mergulho do eletrodo de 3,3mm/s.

Fonte: Autor.

5.2 Analises Macroscopicas

5.2.1 Secoes Transversais

Nas Figuras 5.9 e 5.10 tem-se macrografias de se¢des transversais de corddes de solda
da classe normal. Observa-se que nao houve penetragao total do cordado, algo esperado pelo uso
do eletrodo E 6013, caracterizado por baixa penetracdo e pelo curto comprimento do arco
(Nagesh e Datta, 2002). Outra observagdo importante ¢ que o metal de solda possui uma area
total de poros inferior a do metal de base. Esse resultado reforca que os parametros adotados
para deposicdo do corddo de solda na chapa com espessura de 1/8 pol. ndo influenciaram no
surgimento de poros no metal de solda. Na Tabela 5.1 tem-se as principais medidas geométricas
dos corddes da classe normal das Figuras 5.9 ¢ 5.10.
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Figura 5.9 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe normal. Secdo transversal C-C do

cordado de solda n® 31 — Figura 5.2. Fonte: Autor.

Figura 5.10 — Macrografia (10x) de cordao de solda da classe normal. Se¢do transversal E-E

do cordao de solda n°® 32 — Figura 5.3. Fonte: Autor.

Tabela 5.1 — Medidas geométricas dos corddes de solda normal das macrografias das Figuras

5.9 ¢ 5.10. Fonte: Autor.

Secao Medidas Geométricas
Cordao (n°)
Transversal Largura Reforco Penetragdo
31 C-C (Figura 5.2) 5,7mm 1,lmm 0,5mm
32 E-E (Figura 5.3) 5,9mm 1,3mm 0,5mm

Esses corddes de solda foram executados com corrente de 75A. Os corddes executados
com corrente de 70A diferem-se principalmente em sua topografia por apresentar menor largura
do cordao.

As amostras de secOes transversais de crateras estdo apresentadas nas Figuras 5.11 a
5.15. Nessas figuras observa-se um coeficiente elevado de dilui¢do, que nao ¢ desejavel em
corddes de solda, uma vez que altera significativamente o comportamento mecanico do
material. A cratera ocorreu devido a penetragdo excessiva na secdo mais delgada da chapa

(regido do sulco transversal) e corresponde ao estigio anterior a perfuracdo. Esse
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comportamento ¢ representado nas fotos pelo metal de solda que cede a um nivel inferior ao do

metal de base.

Figura 5.11 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe cratera. Se¢do transversal B-B

do cordao de solda n® 31 — Figura 5.2. Fonte: Autor.

L Fia¥il A/J'/V 5;4"’;“.7 sl
Figura 5.12 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe cratera. Se¢do transversal G-G

do cordao de solda n°® 34 — Figura 5.4. Fonte: Autor.

Figura 5.13 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe cratera. Segdo transversal K-K

do cordao de solda n° 27 — Figura 5.6. Fonte: Autor.
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Figura 5.14 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe cratera. Se¢do transversal L-L

do cordao de solda n® 27 — Figura 5.6. Fonte: Autor.

Figura 5.15 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe cratera. Se¢o transversal M-M
do cordao de solda n® 24 — Figura 5.7. Fonte: Autor.

Nas Figuras 5.11 a 5.14 nota-se uma presenca mais significativa de poros no metal de
solda, em relagdo as amostras de corddo de solda da classe normal (Figuras 5.9 ¢ 5.10). E
possivel verificar a presenca de poros na superficie, na raiz e de porosidade resultante de
aprisionamento de gas no metal de solda. Como discutido na se¢@o 5.1, essas descontinuidades
estdo associadas a0 menor fornecimento de calor a junta no periodo de formagao da cratera, em
funcdo do acréscimo do comprimento do arco.

A macrografia da Figura 5.15 ¢ referente ao experimento com velocidade de mergulho
do eletrodo reduzida para 3,3mm/s. Nesse caso, vale recordar que o comprimento do arco foi
maior, aproximadamente 10mm, o que resultou em uma queda acentuada do fluxo de calor.
Como consequéncia, houve um acréscimo significativo de poros no metal de solda.

Na Figura 5.16, tem-se a macrografia da secdo transversal “O-O” do cordao de solda n°
25 na regidao de maior espessura da chapa de ago. Esse corddo também foi efetuado com
velocidade de mergulho do eletrodo reduzida para 3,3mm/s. Como esperado, ndo ocorreu
penetragdo total. Nessa macrografia, a esquerda do corddo, tem-se a presenca da

descontinuidade de sobreposi¢do. Essa descontinuidade ocorreu apenas nessa amostra. As
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medidas geométricas desse corddo estdo presentes na Tabela 5.2. Nota-se que, em funcdo do
maior comprimento do arco ¢ do menor fluxo de calor, esse cordao apresentou maior largura e

menor penetragao.

Figura 5.16 — Macrografia (10x) de corddo de solda. Secdo transversal O-O do corddo de

solda n® 25 — Figura 5.8. Fonte: Autor.

Tabela 5.2 — Medidas geométricas do cordao de solda da macrografia da Figura 5.16. Fonte:

Autor.
Medidas Geométricas
Cordao (n°) | Sec¢do Transversal
Largura Refor¢o Penetragao
25 0O-0 (Figura 5.8) 6,2mm Imm 0,3mm

5.2.2 Sec¢des Longitudinais

Nas Figuras 5.17 e 5.18 tem-se macrografias de se¢des longitudinais de corddes de solda
da classe normal. Essas se¢des foram efetuadas no centro do cordao de solda. As observagdes
referentes a essas amostras sao as mesmas que foram previamente discutidas: (1) ndo houve
penetracao total do cordao; (2) a area de poros no metal de solda ¢ inferior a presente no metal

de base; (3) a espessura do cordao foi de aproximadamente 1,7mm.

Figura 5.17 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe normal. Se¢do longitudinal H-H
do cordao de solda n°® 34 — Figura 5.4. Fonte: Autor.
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Figura 5.18 — Macrografia (10x) de corddo de solda da classe normal. Secdo longitudinal I-1

do cordao de solda n°® 34 — Figura 5.4. Fonte: Autor.

Nas Figuras 5.19 a 5.22 tem-se macrografias de se¢des longitudinais de corddes de solda
com representantes das classes normal e cratera. Nessas figuras, cada macrografia esta
associada ao seu respectivo sinal audivel amostrado durante a execu¢ao do cordao de solda.

Uma observagao importante ¢ que esse sinal se altera com o formato da poca de fusdo
durante a formacao da cratera, apresentando duas fases com caracteristicas distintas. Na
primeira fase, quando inicia a formagao da poga de fusdo na se¢do mais delgada da chapa, tem-
se o comportamento de penetragdo total do corddo de solda. Segundo Li et al. (2013), no
instante anterior a penetragao total, o arco empurra a poca de fusdo para um nivel inferior ao do
metal de base, e, como consequéncia, o comprimento do arco aumenta. Esse comportamento
leva ao decréscimo da intensidade do sinal audivel, que pode ser observado na regido central
da descontinuidade (em especial nas Figuras 5.20, 5.21 e 5.22). Na fase seguinte, a medida que
o volume de material fundido reduz e o volume do metal de base cresce, a intensidade sonora
gerada pela interacdo do arco com a poga de fusdo aumenta.

Como discutido na se¢do 5.1, o sinal registrado da primeira descontinuidade do cordao
de solda n° 30, que corresponde a cratera da Figura 5.19, ¢ dificil de se distinguir em relacao
aos demais registros do corddo. Nota-se que o sinal do 4dudio no tempo da primeira se¢ao
longitudinal do corddo de solda da classe normal ¢ similar a uma parcela significativa dos
registros de dudio da descontinuidade.

Na Figura 5.20 ¢ possivel observar que o alinhamento de poros no centro da cratera
resultou em uma trinca que atravessa a espessura da chapa de aco. Além disso, nota-se um pico
no sinal audivel no instante de ocorréncia dessa descontinuidade.

Nas Figuras 5.20 ¢ 5.21 tem-se a indicagdo de ocorréncia de micro trincas na transi¢ao
da espessura delgada para a mais espessa da chapa. Nas Figuras 5.22 e 5.23 tem-se a indicac¢do

de trincas nessa regido. Nessas regides de ocorréncia de micro trincas e trincas, nota-se a
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presenga de picos na intensidade do sinal audivel. Essas descontinuidades serdo melhor
discutidas na préxima se¢ao.

A macrografia da Figura 5.23 ¢ referente ao experimento com velocidade de mergulho
do eletrodo reduzida para 3,3mm/s. Como houve um menor fluxo de calor para a junta, a

presenga de poros no metal de solda foi mais significativa, em especial na descontinuidade de

cratera.

Cratera

Amplitude (V)

1 | | | | |
0 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10
Tempo (s)

Figura 5.19 — Macrografia (10x) da se¢do longitudinal A-A do corddo de solda n°® 30 (Figura

5.1) e seu correspondente sinal audivel. Fonte: Autor.

I Cratera |

o 1‘d— Micro trinca

Amplitude (V)

5 | | | | | | |
o 1 2 3 4 5 6 7

Tempo (s)

Figura 5.20 — Macrografia (10x) da se¢do longitudinal D-D do corddo de solda n® 31 (Figura

5.2) e seu correspondente sinal audivel. Fonte: Autor.
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Figura 5.21 — Macrografia (10x) da se¢do longitudinal F-F do corddo de solda n°® 32 (Figura

5.3) e seu correspondente sinal audivel. Fonte: Autor.
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Figura 5.22 — Macrografia (10x) da se¢ao longitudinal J-J do cordao de solda n°® 26 (Figura

5.5) e seu correspondente sinal audivel. Fonte: Autor.

Figura 5.23 — Macrografia (10x) da se¢do longitudinal N-N do corddo de solda n°® 24 (Figura
5.7). Fonte: Autor.
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5.3 Analises Microscopicas

Aproximadamente 200 imagens foram capturadas por meio do microscopio Optico.
Dentre essas, serao apresentadas as mais relevantes para caracterizagdo da microestrutura dos
corddes de solda das classes normal e cratera, bem como para exemplificar as descontinuidades

de micro trinca e de trinca.

5.3.1 Cordao de Solda da Classe Normal

Na Figura 5.24 tem-se a micrografia parcial da se¢do transversal C-C do cordao de solda
n°® 31 da classe normal, com as trés regides basicas: zona fundida (ZF), zona termicamente
afetada (ZTA) e metal de base (MB). Nela ¢ possivel observar a linha de fusdo, que delimita a
interface ZF e ZTA. A ZF ¢ caracterizada por uma microestrutura de grdos colunares e
grosseiros, com predomindncia de ferritas alotriomorfica e acicular. A ZTA pode ser
subdividida em trés regides: regido de crescimento de graos, regido de refino de grao e regido
intercritica. A primeira, compreende a regido do metal de base proxima a ZF, onde ocorre o
crescimento significativo de grdo. Nessa, ha a presenca significativa de microestrutura de
ferritas poligonal e acicular. A segunda ¢ caracterizada por uma estrutura fina de ferrita
poligonal. Na regido intercritica ocorre a transformagao parcial da estrutura original do metal
de base. O MB corresponde a regido com a microestrutura original do material, ou seja, mais
refinada.

Nas Figuras 5.25, 5.26 ¢ 5.27 tem-se micrografias de ZFs de amostras da classe normal
dos corddes 31, 32 e 34. Além dos constituintes microestruturais predominantes, nota-se a

presencga de ferrita poligonal. Outra observagdo ¢ que existe uma pequena incidéncia de poros.
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Figura 5.25 — Micrografia (200x) de regido de ZF referente a se¢ado transversal C-C do cordao
de soldan® 31. Fonte: Autor.
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6 — Micrografia (200x) de regido de ZF referente a secdo transversal E-E do cordao
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5.3.2 Cordao de Solda da Classe Cratera

As micrografias das figuras 5.28, 5.29, 5.30 e 5.31, referentes as ZFs de amostras da
classe cratera, revelam que seus microconstituintes sdo os mesmos presentes na classe normal.
Diferenciam-se por possuirem graos menos grosseiros e por apresentarem maior incidéncia de
poros no metal de solda.

A presenca de graos menos grosseiros € a maior incidéncia de poros sdo resultado do
menor fluxo de calor no periodo de formagdo da descontinuidade cratera no processo de
soldagem. Quanto menor a energia, menor o crescimento dos graos. Quanto menor a energia,
menor ¢ o tempo para que os gases sejam liberados da poga de fusdo, resultando em maior
aprisionamento deles no metal de solda, sob a forma de poros.

Na Figura 5.31 tem-se a amostra com os graos menos grosseiros. Ela é referente a
descontinuidade de cratera que ocorreu no experimento com menor velocidade de mergulho do
eletrodo. Recorda-se que nesse experimento o comprimento do arco foi elevado, e resultou na
queda acentuada do aporte térmico. Por consequéncia, essa amostra apresentou a menor

dimensdo dos graos constituintes da solda.

o

DEMET - EM - UFOP

Figura 5.28 — Micrografia (200x) de regido de ZF referente a se¢do transversal B-B do cordao
de solda n® 31. Fonte: Autor.
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Figura 5.29 — Micrografia (200x) de regido de ZF referente a se¢ao longitudinal F-F do

cordao de solda n° 32. Fonte: Autor.
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Figura 5.30 — Micrografia (200x) de regido de ZF referente a sec¢do transversal G-G do cordao

de solda n° 34. Fonte: Autor.
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cordao de solda n° 24. Fonte: Autor.

5.3.3 Micro Trincas e Trincas

Nas Figuras 5.32 e 5.34 tem-se imagens de micro trincas que foram identificadas
respectivamente nos corddes 31 e 32. Nas Figuras 5.36 e 5.38 tem-se imagens de trincas
referentes aos corddes 26 e 24. Vale ressaltar que, para aquisi¢do dessas imagens, as amostras
ndo foram submetidas a ataque quimico. Essas descontinuidades ocorreram em regides de
transi¢do da menor para a maior espessura da chapa, na raiz do corddo, como identificado nas
macrografias das Figuras 5.20 a 5.23.

A transi¢do abrupta da espessura da chapa, em funcdo da presenga dos sulcos
transversais (Figura 4.17), altera as direcdes de escoamento do calor da junta. Como
consequéncia, existirdo curvas de resfriamento distintas na vizinhanga dessa transicdo, o que
resultard no acréscimo de tensdes residuais, que levam ao surgimento de micro trincas e de
trincas durante a solidificagdo do cordao.

Essa afirmativa ¢ reforcada apds analise das amostras submetidas a ataque quimico por
solucdo Nital 2% (Figuras 5.33, 5.35, 5.37 e 5.39): as micro trincas e trincas propagam na
vizinhanga da linha de fusdo; e ndo ha formagao de ZTA na regido de menor espessura da chapa

de ago (ou seja, todo o metal de base nessa regido foi fundido).
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Figura 5.32 — Micrografia (50x) da regido com micro trinca no corddo de solda n® 31 (Figura

5.20). Fonte: Autor.
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Figura 5.33 — Micrografia (50x) da regido com micro trinca no corddo de solda n® 31 apos

ataque quimico (Figura 5.20). Fonte: Autor.
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Figura 5.34 — Micrografia (50x) da regido com micro trinca no cordao de solda n°® 32 (Figura

5.21). Fonte: Autor.

Figura 5.35 — Micrografia (50x) da regido com micro trinca no corddo de solda n°® 32 apos

ataque quimico (Figura 5.21). Fonte: Autor.
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Figura 5.36 — Micrografia (50x) da regido com trinca no cordao de solda n°® 26 (Figura 5.22).

Fonte: Autor.

# LTM - DEMET - EM - UFOP

Figura 5.37 — Micrografia (50x) da regido com trinca no corddo de solda n°® 26 apds ataque

quimico (Figura 5.22). Fonte: Autor.
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Figura 5.38 — Micrografia (50x) da regido micro trinca no cordao de solda n°® 24 (Figura 5.23).

Fonte: Autor.

Figura 5.39 — Micrografia (50x) da regido com trinca no cordao de solda n°® 24 apds ataque

quimico (Figura 5.23). Fonte: Autor.
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5.4 Pré-processamento de Sinais

Para a apresentacao de resultados do pré-processamento de sinais e discussao, escolheu-
se os corddes de solda n°® 12, 20, 22 e 23, por possuirem representantes de sinais da emissao
acustica aérea e da emissdo acustica solida das trés classes (normal, cratera e perfuracao),

conforme disposto na Tabela 4.5.

5.4.1 Emissoes Acusticas Aéreas

Para a extracdo de caracteristicas do sinal de emissdes acusticas aéreas foi utilizada a
Transformada de Fourier Discreta (DFT), seguida de reamostragem por meio de decimagao por
média, conforme descrito na se¢ido 4.6.

Nas Figuras 5.40, 5.41, 5.42 e 5.43, tem-se o espectro do sinal audivel e de
reamostragem, de representantes das classes normal, cratera e perfuracdo, referentes aos
corddes supracitados. A partir desses espectros, nota-se que, para frequéncias superiores a

6kHz, torna-se mais facil diferenciar os representantes de cada classe.

0.014 — 0.014
| M Normal M Normal
0.012 M Perfuracdo ; M Perfuracdo
03z M Cratera 0.012 i Cratera

001 d | 0.01
0.008 i

0.006 § 0.006

Espectro Audivel (unid. arb.)
Espectro Audivel (unid. arb.)

0.002

F%&*WMWWWWMMW

R # W Ny
0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 0 14 16 18 2

Frequéncia (Hz) <104 Frequéncia (Hz) <104
(a) (b)

Figura 5.40 — Pré-processamento do sinal audivel do corddo de solda n°® 12: (a) espectro do
sinal obtido por meio de DFT; (b) reamostragem do espectro de frequéncias. O sinal da classe
perfuragdo ¢ referente a segunda descontinuidade do corddo; o sinal da classe cratera ¢
referente a primeira descontinuidade do corddo; o sinal da classe normal ¢ referente ao

segundo trecho do corddo. Fonte: Autor.
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Figura 5.41 — Pré-processamento do sinal audivel do corddo de solda n° 20: (a) espectro do
sinal obtido por meio de DFT; (b) reamostragem do espectro de frequéncias. O sinal da classe
perfuracdo € referente a segunda descontinuidade do corddo; o sinal da classe cratera ¢
referente a primeira descontinuidade do corddo; o sinal da classe normal € referente ao

primeiro trecho do corddo. Fonte: Autor.
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Figura 5.42 — Pré-processamento do sinal audivel do corddo de solda n°® 22: (a) espectro do
sinal obtido por meio de DFT; (b) reamostragem do espectro de frequéncias. O sinal da classe
perfuracdo € referente a segunda descontinuidade do corddo; o sinal da classe cratera ¢
referente a terceira descontinuidade do corddo; o sinal da classe normal é referente ao

segundo trecho do corddo. Fonte: Autor.
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Figura 5.43 — Pré-processamento do sinal audivel do corddo de solda n°® 23: (a) espectro do
sinal obtido por meio de DFT; (b) reamostragem do espectro de frequéncias. O sinal da classe
perfuragdo ¢ referente a segunda descontinuidade do corddo; o sinal da classe cratera ¢
referente a primeira descontinuidade do cordao; o sinal da classe normal ¢ referente ao

segundo trecho do corddo. Fonte: Autor.

Os representantes da classe perfuragdo sdo os que apresentam maior incidéncia de
harmoénicos de alta ordem, seguidos por representantes da classe normal e da classe cratera.
Esse resultado ¢ o oposto do observado no processo de soldagem a laser (Sansan ef al., 2010).
No processo a laser, quando ocorre a descontinuidade de perfuragdo, a quantidade de material
fundido reduz, e a pressdo sonora decresce. No caso do processo SMAW, quando ocorre a
perfuracao, o arco abre, e a deposi¢ao de material de adi¢ao passa a ser realizada nos contornos

da descontinuidade, resultando na flutuagdo da pressao sonora no processo SMAW.

5.4.2 Emissoes Acusticas Solidas

Para a extragdo de caracteristicas do sinal de emissdes acusticas solidas, foi utilizada a
Transformada de Wavelet, conforme descrito na se¢ao 4.6.

Nas Figuras 5.44, 5.45, 5.46 e 5.47, tem-se esses sinais das descontinuidades de cratera
e de perfuracdo e suas respectivas decomposi¢des por Wavelet, referente aos corddes e trechos
discutidos no caput desse capitulo. Comparando os dois conjuntos de dados, ¢ possivel notar
que as intensidades do sinal da descontinuidade cratera e de sua aproximagao no sexto nivel de

decomposicdo sdo quase iguais as respectivas intensidades da descontinuidade perfuragdo. Por
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meio da fungdo de raiz do valor quadratico médio (RMS), ndo foi possivel identificar uma
caracteristica que diferencie essas duas classes a partir do sinal de emissdes actsticas solidas
ou a partir de suas respectivas aproximagoes.

Nota-se uma diferenga entre as classes cratera e perfuracao nos detalhes do sinal no
sexto nivel de decomposi¢ao. Predominantemente, a raiz do valor quadratico médio do detalhe
da classe perfuragdo € superior a da classe cratera. No cordao n° 12 (Figura 5.44) a intensidade
do detalhe de perfuragdo ¢ 59% superior a de cratera. No corddo n° 20 (Figura 5.45) essa relacao
¢ de 23%, e no cordao n° 23 (Figura 5.47) ¢ de 56%. Entretanto, no cordao n° 22 (Figura 5.46)

a intensidade do detalhe de perfuragdo ¢ 13% inferior a de cratera.
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Figura 5.44 — Decomposi¢do por Wavelet do sinal do cristal piezoelétrico referente as
descontinuidades de cratera (a) e de perfuragdo (b) do cordao de solda n® 12. Sendo s o sinal,

ae a aproximagdo e dg o detalhe para o sexto nivel de decomposi¢do. Fonte: Autor.
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Figura 5.45 — Decomposi¢do por Wavelet do sinal do cristal piezoelétrico referente as
descontinuidades de cratera (a) e de perfuragdo (b) do cordao de solda n° 20. Sendo s o sinal,

ae a aproximagdo e dg o detalhe para o sexto nivel de decomposi¢do. Fonte: Autor.
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Figura 5.46 — Decomposi¢do por Wavelet do sinal do cristal piezoelétrico referente as
descontinuidades de cratera (a) e de perfuracdo (b) do corddo de solda n® 22. Sendo s o sinal,

ag a aproximagao e dg o detalhe para o sexto nivel de decomposicao. Fonte: Autor.
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Figura 5.47 — Decomposi¢do por Wavelet do sinal do cristal piezoelétrico referente as
descontinuidades de cratera (a) e de perfuracdo (b) do corddo de solda n® 23. Sendo s o sinal,

ag a aproximagao e dg o detalhe para o sexto nivel de decomposicao. Fonte: Autor.

5.5 Imagens de Gravacdes em Video

Para assistir a analise dos experimentos foi realizada a grava¢do em video da poga de
fusdo e do arco elétrico (Figura 4.2). A maior dificuldade na gravacao dos videos foi a selecao
do foco. Entretanto, algumas gravagdes em video sdo promissoras para o uso de técnicas de
visdo computacional para a detec¢do de falhas (Figura 5.48), e outras foram utilizadas para

estimar o comprimento do arco elétrico (Figura 5.49)

5.5.1 Camera 1 — Vista da Poca de Fusao

Na Figura 5.48 tem-se imagens da vista superior de representantes das trés classes:
normal, cratera e perfuracdo. Nota-se na Figura 5.48a a radiacdo do corddo de solda do tipo
normal; na Figura 5.48b a reentrancia caracteristica na solidificagdo da cratera; e na Figura

5.48c a descontinuidade de radiagdo do cordao em fung¢do da perfuracao.
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(a) (b) (c)

Figura 5.48 — Imagens da poga de fusdo das trés classes: (a) normal; (b) cratera; e (c)

perfuragdo. Fonte: Autor.

5.5.2 Camera 2 — Vista do Arco Elétrico
Na Figura 5.49 tem-se imagens da vista lateral, antes e ap0s a abertura do arco elétrico.
A partir da andlise de imagens como das Figuras 5.49a e 5.49b foi possivel estimar o

comprimento do arco elétrico, conforme citado na subsegdo 4.7.2.

(b)

Figura 5.49 — Imagens da vista lateral: (a) antes do inicio do processo de soldagem; (b)

durante a execucdo do processo de soldagem. Fonte: Autor.

5.6 Classificacao de Padroes

Classificadores foram usados para reconhecimento de padrdes cujos modelos foram
obtidos por meio de aprendizado de maquinas, a partir de vetores de caracteristicas ¢ de seus
respectivos rétulos de classes (ou estados). Os vetores de caracteristicas dos sinais amostrados
pelo microfone — emissdo acustica aérea (total de 196 segmentos) e dos sinais amostrados pelo
cristal piezoelétrico — emissdo acustica solida (total de 86 segmentos) foram rotulados em trés
classes (Tabela 5.3): (1) cordao normal; (2) descontinuidade cratera; e (3) descontinuidade

perfuragao.
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Tabela 5.3 — Vetores de caracteristicas por classes (* sem dados do piezo). Fonte: Autor.

N° de Vetores de Caracteristicas
N° da Classe Descricao
Microfone Piezo
1 Normal 110 *
2 Cratera 56 56
3 Perfuragao 30 30

Nas proximas subsecdes serdo apresentados os dados utilizados para o treinamento dos

classificadores, bem como os resultados obtidos na classifica¢ao dos dados de teste.

5.6.1 Maquinas de Vetor de Suporte

Conforme metodologia descrita na subsecdo 4.8, 135 vetores de caracteristicas do sinal
de emissao acustica aérea foram utilizados para treinamento das maquinas de vetor de suporte
(SVM e HSVM proposto) e os 61 vetores restantes foram utilizados no teste. No caso da
estrutura HSVM, além desses vetores de caracteristicas, foram utilizados 59 vetores do sinal de
emissdo acustica solida (piezo) no treinamento do modelo SVM presente no segundo estagio
(ver Figura 4.19), e os 27 vetores restantes foram utilizados no teste.

Do total de vetores de caracteristicas utilizados no teste do SVM, 34 correspondem a
representantes da classe 1 (normal), 17 da classe 2 (cratera) e 10 da classe 3 (perfuracdo). Para
esse classificador, a acuracia obtida esta no intervalo de 80,3% a 95,1%, dependendo da escolha
da semente no estdgio de treinamento, com mediana de 86,9% para as 10 primeiras sementes
(Tabela 5.4). O melhor resultado desse classificador estd apresentado na Tabela 5.5. Para esse
caso, foram utilizados os vetores de carateristicas para treinamento e teste que estdo presentes

respectivamente nas Tabelas 5.6 ¢ 5.7.

Tabela 5.4 — Resultado da SVM para as 10 primeiras sementes. Fonte: Autor.

Semente
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acuracia
90,2 | 80,3 82 88,5 | 95,1 85,2 | 95,1 83,6 | 83,6 | 91,8
Global
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Tabela 5.5 — Desempenho de classificagdo do classificador por SVM. Fonte: Autor.

N°da ‘ Classificado | Classificado | Classificado | Correto | Incorreto
Descricao
Classe como #1 como #2 como #3 (%) (%)
1 Normal 34 0 0 34 (100) 0(0)
2 Cratera 1 15 1 15(88,2) | 2(11,8)
3 Perfuracao 1 0 9 9 (90) 1(10)

Tabela 5.6 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N° do Cordao Trecho Classe
1 4 1 3
2 4 2 3
3 4 1 1
4 4 3 3
5 4 2 1
6 6 2 1
7 6 1 2
8 6 1 2
9 7 1 2
10 7 1 1
11 7 1 1
12 7 1 2
13 7 2 2
14 8 1 2
15 8 2 1
16 8 1 1
17 8 2 2
18 8 2 1
19 8 1 2
20 8 1 1
21 9 2 3
22 9 1 1
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Tabela 5.6 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
23 9 2 3
24 9 2 1
25 10 2 1
26 10 1 2
27 10 3 2
28 10 2 1
29 10 3 2
30 10 2 2
31 11 1 1
32 11 2 2
33 11 1 1
34 11 2 1
35 11 2 1
36 12 2 1
37 12 3 2
38 12 2 1
39 12 2 3
40 12 3 2
41 12 1 2
42 14 1 3
43 14 1 3
44 15 1 3
45 16 1 3
46 17 1 2
47 17 1 2
48 18 1 1
49 18 3 1
50 18 2 1
51 18 1 2

86



Tabela 5.6 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
52 18 3 3
53 18 1 2
54 18 4 3
55 18 2 1
56 18 1 1
57 19 1 1
58 19 4 2
59 19 3 1
60 19 1 2
61 19 2 1
62 20 3 3
63 20 4 2
64 20 1 1
65 20 2 1
66 20 3 3
67 20 1 2
68 20 1 2
69 20 3 1
70 20 2 3
71 20 2 3
72 21 3 1
73 21 1 1
74 21 2 3
75 21 3 1
76 21 2 1
77 22 3 1
78 22 1 1
79 22 1
80 22 2 3
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Tabela 5.6 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
81 22 3 2
82 22 1 1
83 22 2 3
84 22 3 1
85 22 3 2
86 23 2 1
87 23 1 1
88 23 2 3
89 23 1 1
90 23 3 2
91 23 3 2
92 23 1 2
93 23 2 1
94 24 2 1
95 24 3 2
96 24 2 1
97 24 3 2
98 24 1 1
99 24 1 2
100 24 1 1
101 25 2 1
102 25 3 2
103 25 3 2
104 25 1 1
105 26 1 1
106 26 1 2
107 26 1 2
108 26 2 1
109 27 1 2
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Tabela 5.6 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
110 27 3 2
111 27 2 1
112 28 1 1
113 28 2 1
114 28 1 1
115 28 2 1
116 29 1 1
117 29 2 1
118 29 2 1
119 30 2 1
120 30 1 1
121 30 1 1
122 30 2 1
123 31 2 1
124 31 1 1
125 31 1 1
126 32 1 1
127 32 2 1
128 32 1 1
129 32 2 1
130 33 2 1
131 33 2 1
132 34 1 1
133 34 2 1
134 34 1 1
135 34 2 1
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Tabela 5.7 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

por meio da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
1 4 2 3
2 4 1 1
3 4 1 3
4 4 2 1
5 4 3 3
6 6 1 1
7 6 2 1
8 6 1 1
9 7 2 1
10 7 2 1
11 7 2 2
12 8 2 2
13 9 2 1
14 9 1 1
15 10 1 1
16 10 1 1
17 10 1 2
18 10 2 2
19 11 2 2
20 12 2 3
21 12 1 2
22 12 1 1
23 12 1 1
24 15 1 3
25 16 1 3
26 18 3 3
27 18 4 3
28 18 3 1
29 19 4 2
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Tabela 5.7 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

por meio da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
30 19 2 1
31 19 1 1
32 19 1 2
33 19 3 1
34 20 4 2
35 20 3 1
36 20 1 1
37 20 2 1
38 21 2 3
39 21 2 1
40 21 1 1
41 22 1 2
42 22 2 1
43 22 4 2
44 22 1 2
45 22 4 2
46 23 2 3
47 23 1 2
48 24 1 2
49 25 1 1
50 25 2 1
51 26 1 1
52 26 2 1
53 27 1 1
54 27 1 2
55 27 3 2
56 27 1 1
57 27 2 1
58 29 1 1
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Tabela 5.7 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

por meio da SVM e da HSVM (1° estagio). Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
59 31 2 1
60 33 1 1
61 33 1 1

A avaliagdo do segundo modelo de classificador por HSVM foi efetuada em dois
estagios. No primeiro estagio, ocorre a classificagdo dos dados entre as classes normal e
descontinuidade. No segundo estagio, para os vetores de caracteristicas classificados como
descontinuidade, ocorre a fusdo dos dados da emissdo acustica aérea e da emissdo acustica
solida, seguido por posterior classificagdo entre as classes cratera e perfuragdo. A acuracia desse
segundo modelo, que foi proposto no presente trabalho, esta na faixa de 84,9% a 96,6%,

dependendo da semente, com mediana de 91,8% para as 10 primeiras sementes (Tabela 5.8).

Tabela 5.8 — Resultado da HSVM para as 10 primeiras sementes. Fonte: Autor.

Semente
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acuracia
93,1 84,9 86,6 92 96,6 | 91,7 | 92,8 87,2 89,7 95,4
Global

O melhor resultado desse classificador esta apresentado nas Tabelas 5.9 e 5.10. Para
esse caso, foram utilizados os vetores de carateristicas para treinamento e teste que estao
presentes respectivamente nas Tabelas 5.6 e 5.7 no primeiro estdgio, e os vetores de
carateristicas para treinamento e teste que estdo presentes respectivamente nas Tabelas 5.11 e
5.12 no segundo estagio. Os vetores de carateristicas para treinamento e teste no HSVM no
primeiro estagio sdo os mesmos utilizados no SVM, pois correspondem a escolha da semente

em ambos classificadores com maior acurdcia global (Tabelas 5.4 e 5.8).
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Tabela 5.9 — Desempenho de classificagcdo do classificador por HSVM — 1° estagio (sem fusao

sensorial). Fonte: Autor.

N°da Classificado | Classificado Incorreto
Descrigao Correto (%)
Classe como #1 como #2 e 3 (%)
1 Normal 33 1 33(97,1) 1(2,9)
2¢3 Descontinuidade 1 26 26 (96,3) 13,7)

Tabela 5.10 — Desempenho de classificacdo do classificador por HSVM — 2° estagio (com

fusdo sensorial). Fonte: Autor.

Classificado | Classificado Incorreto
N° da Classe Descrigao Correto (%)
como #2 como #3 (%)
2 Cratera 16 0 16 (100) 0 (0)
3 Perfuragao 1 9 9 (90) 1(10)

Tabela 5.11 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea e do sinal de

emissdo acustica so6lida utilizados no treinamento da HSVM (2° estagio). Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N° do Cordao Trecho Classe
1 4 1 3
2 4 2 3
3 4 3 3
4 6 1 2
5 6 1 2
6 7 1 2
7 7 1 2
8 7 2 2
9 8 1 2
10 8 2 2
11 8 1 2
12 9 2 3
13 9 2 3
14 10 1 2
15 10 3 2
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Tabela 5.11 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea e do sinal de

emissdo acustica so6lida utilizados no treinamento da HSVM (2° estagio). Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
16 10 3 2
17 10 2 2
18 11 2 2
19 12 3 2
20 12 2 3
21 12 3 2
22 12 1 2
23 14 1 3
24 14 1 3
25 15 1 3
26 16 1 3
27 17 1 2
28 17 1 2
29 18 1 2
30 18 3 3
31 18 1 2
32 18 4 3
33 19 4 2
34 19 1 2
35 20 3 3
36 20 4 2
37 20 3 3
38 20 1 2
39 20 1 2
40 20 2 3
41 20 2 3
42 21 2 3
43 22 2 3
44 22 3 2
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Tabela 5.11 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea e do sinal de

emissdo acustica so6lida utilizados no treinamento da HSVM (2° estagio). Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
45 22 2 3
46 22 2
47 23 2 3
48 23 3 2
49 23 3 2
50 23 1 2
51 24 3 2
52 24 3 2
53 24 1 2
54 25 3 2
55 25 3 2
56 26 1 2
57 26 1 2
58 27 1 2
59 27 3 2

Tabela 5.12 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea e de emissao

acustica s6lida utilizados no teste por meio da HSVM (2° estdgio). Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N° do Cordao Trecho Classe
1 4 2 3
2 4 1 3
3 4 3 3
4 8 2 2
5 10 1 2
6 10 2 2
7 11 2 2
8 12 2 3
9 12 1 2
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Tabela 5.12 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea e de emissao

acustica solida utilizados no teste por meio da HSVM (2° estagio). Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe

10 15 1 3
11 16 1

12 18 3 3
13 18 4 3
14 19 4 2
15 19 1 2
16 20 4 2
17 21 2 3
18 22 1 2
19 22 4 2
20 22 1 2
21 22 4 2
22 23 2 3
23 23 1 2
24 24 1 2
25 27 1 2
26 27 3 2

Todas as classes apresentaram alta acuracia de classificacdo, acima de 88%, para as
estruturas de SVM e de HSVM propostas. Esse resultado refor¢a que essas estruturas podem
ser utilizadas para identificar as trés classes abordadas neste trabalho. Os modelos desses
classificadores possuem caracteristicas de sinais no tempo e na frequéncia, que foram
amostrados por dois diferentes sensores. A medida que a quantidade de dados aumenta com o
uso da fusdo sensorial, a acuracia global aumenta de 95,1% para 96,6%. A mesma afirmacao
vale para a robustez, que aumentou com a fusao, como evidenciado no aumento expressivo da

mediana da acurdcia global de 86,9% para 91,8%.

96



5.6.2 Rede Neural Artificial

Para a rede neural artificial (RNA), utilizaram-se 117 vetores de caracteristicas dos
sinais de emissdo acustica aérea para treinar o modelo do classificador, 39 vetores para
validagdo cruzada do treinamento da rede, ¢ 40 vetores para teste, conforme descrito a
metodologia na subse¢do 4.8.

Dentre os vetores utilizados para teste, 22 correspondem a representantes da classe 1,
12 da classe 2 e 6 da classe 3. A representatividade de cada classe ¢ similar a adotada nas
maquinas de vetor de suporte. Para o classificador RNA, a acurécia estd no intervalo de 75% a
97,5%, dependendo da escolha da semente no estagio de treinamento, com mediana de 83,8%
para as 10 primeiras sementes (Tabela 5.13). O melhor resultado desse classificador estéd
apresentado na Tabela 5.14. Para esse caso, foram utilizados os vetores de carateristicas para

treinamento, validagdo e teste que estdo presentes respectivamente nas Tabelas 5.15, 5.16 e

5.17.

Tabela 5.13 — Resultado da RNA para as 10 primeiras sementes. Fonte: Autor.

Semente
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acuracia
90 85 85 80 75 87,5 80 82,5 97,5 82,5
Global

Tabela 5.14 — Desempenho de classificagdo do classificador por RNA. Fonte: Autor.

N°da ‘ Classificado | Classificado | Classificado | Correto | Incorreto
Descricao
Classe como #1 como #2 como #3 (%) (%)
1 Normal 22 0 0 22 (100) 0(0)
2 Cratera 0 12 0 12 (100) 0(0)
3 Perfuragao 0 1 5 5(83.,3) 1 (16,7)

Nesse modelo, 66 épocas minimizaram o erro para o melhor resultado dessa rede neural.
Nota-se que todas as classes apresentaram acuracia acima de 83%, o que reforca a viabilidade

do uso desse modelo para estimar as trés classes propostas.
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Tabela 5.15 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da RNA. Fonte: Autor.
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Tabela 5.15 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
30 11 1 1
31 11 2 1
32 11 2 2
33 11 2 2
34 12 3 2
35 12 1 2
36 12 3 2
37 12 2 3
38 12 2 1
39 12 2 1
40 14 1 3
41 14 1 3
42 15 1 3
43 16 1 3
44 17 1 2
45 18 3 3
46 18 4 3
47 18 3 1
48 18 2 1
49 18 1 1
50 19 2 1
51 19 1 2
52 19 1 1
53 19 2 1
54 19 1 1
55 19 4 2
56 19 4 2
57 19 3 1
58 19 3 1
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Tabela 5.15 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
59 20 3 3
60 20 2 3
61 20 1 1
62 20 4 2
63 20 2 1
64 21 2 3
65 21 2 1
66 21 1 1
67 21 1 1
68 21 3 1
69 21 3 1
70 22 4 2
71 22 3 2
72 22 2 1
73 22 1 2
74 22 2 3
75 22 1 2
76 22 4 2
77 22 1 1
78 22 3 1
79 23 1 1
80 23 2 3
81 23 1 2
82 23 2 1
83 23 3 2
84 23 1 1
85 23 2 1
86 24 1 1
87 24 1 2
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Tabela 5.15 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
88 24 2 1
89 24 2
90 24 2 1
91 25 3 2
92 25 1 1
93 25 2 1
94 26 2 1
95 26 1 2
96 26 1 2
97 26 2 1
98 27 1 2
99 27 2 1
100 27 2 1
101 27 1 1
102 27 1 1
103 27 3 2
104 27 1 2
105 28 2 1
106 28 1 1
107 29 1 1
108 30 1 1
109 30 1 1
110 31 1 1
111 31 2 1
112 32 1 1
113 33 2 1
114 33 1 1
115 33 2 1
116 34 1 1
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Tabela 5.15 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no

treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(conclusao)

N° do Vetor

N° do Cordao

Trecho

Classe

117

34

1

1

Tabela 5.16 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados na

validacdo cruzada do treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
1 4 2 3
2 4 1 1
3 4 2 1
4 4 2 1
5 6 2 1
6 7 2 2
7 8 2 2
8 8 1 1
9 8 1 2
10 9 1 1
11 10 1 2
12 12 1 2
13 12 1 1
14 15 1 3
15 18 1 2
16 18 1 1
17 18 4 3
18 18 3 3
19 18 2 1
20 19 1 2
21 20 4 2
22 20 1 2
23 20 3 3
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Tabela 5.16 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados na

validacdo cruzada do treinamento da RNA. Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
24 20 1 1
25 21 2 1
26 22 2 1
27 22 3 1
28 23 2 3
29 23 3 2
30 24 1 1
31 25 1 1
32 25 2 1
33 26 1 1
34 26 1 1
35 27 3 2
36 29 2 1
37 31 1 1
38 32 1 1
39 34 2 1

Tabela 5.17 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

da RNA. Fonte: Autor.

(continua)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
1 4 1 3
2 6 1 1
3 8 1 2
4 8 2 1
5 9 2 1
6 9 2 1
7 10 3 2
8 10 2 2
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Tabela 5.17 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

da RNA. Fonte: Autor.

(continuacao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
9 10 3 2
10 11 1 1
11 12 2 3
12 12 1 1
13 16 1 3
14 17 1 2
15 18 1 2
16 18 3 1
17 20 2 1
18 20 2 3
19 20 1 2
20 20 3 1
21 20 3 1
22 21 2 3
23 22 2 3
24 22 3 2
25 22 1 1
26 23 1 2
27 24 1 2
28 24 3 2
29 25 3 2
30 28 1 1
31 28 2 1
32 29 1 1
33 29 2 1
34 30 2 1
35 30 2 1
36 31 2 1
37 32 2 1
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Tabela 5.17 — Vetores de caracteristicas do sinal de emissdo acustica aérea utilizados no teste

da RNA. Fonte: Autor.

(conclusao)
N°do Vetor N°do Cordao Trecho Classe
38 32 2 1
39 33 1 1
40 34 2 1

5.6.3 Discussao dos Resultados de Classificacao

As maquinas de vetor de suporte resolvem problemas de classificacdo de padroes de
forma préoxima do 6timo por meio de seu algoritmo que minimiza o nimero de dados de
treinamento que se encontram dentro da margem de separacdo das classes e as redes neurais
artificiais, por meio do algoritmo de retropropagacao de erro, minimizam o erro independente
da tarefa de aprendizado (Haykin, 2009).

Na Tabela 5.18 tem-se a relacdo da melhor acuracia global, da mediana da acuracia
global e dos tempos de execugdo de cada classificador. Como a mediana da acuracia global do
classificador por RNA foi inferior a do classificador por SVM, a estrutura hierarquica de RNA

com fusdo sensorial ndo foi implementada.

Tabela 5.18 — Tempo de execucdo e acurdcia global dos classificadores (* tempo de
processamento de vetores de caracteristicas de fusdo sensorial). Cada segmento de dados

corresponde a 1660ms de dados gravados. Fonte: Autor.

Tempo de Execucdo Médio para Cada
Melhor Mediana da
Segmento de Dados (ms)
Classificador | Acuracia Acuracia
Extragado de
Global Global . Treinamento | Classificacdo
Caracteristicas

RNA 97,5% 83,8% 81 20,8 0,9

SVM 95,1% 86,9% 81 24.8 0,6

HSVM 96,6% 91,8% 297,6* 20,8%* 2,2%

Molino et al. (2009) reportou em sua pesquisa que, para a detec¢ao de descontinuidades

de falta de penetracdo e de porosidade no processo de soldagem a laser em tempo real, ¢

necessario o processamento dos dados (extragdo de caracteristicas e classificagdo) em um
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intervalo inferior a 125ms. Dessa forma, como apresentado na Tabela 5.18, os dados
segmentados podem ser pré-processados e classificados em uma aplicacdo de tempo real por
meio dos classificadores RNA e SVM. Os tempos de treinamento e de classificagio da RNA
sdo sensiveis a mudangas em sua estrutura (e.g., nimero de camadas ocultas e de neur6nios em
cada camada oculta). A SVM ndo apresenta essa sensibilidade. A estrutura HSVM proposta ¢
viavel em aplicagdes de tempo real. Ela ¢ um sistema robusto para lidar com disturbios e com
sinais pré-processados de diferentes dimensdes em dois diferentes estigios. No primeiro
estagio do HSVM, seu periodo para extracdo de caracteristicas ¢ igual ao dos classificadores
RNA e SVM. Nesse estdgio o cordio de solda ¢ monitorado para a detec¢do de
descontinuidades. Se o classificador diagnostica uma falha, o segundo estagio do HSVM ¢
acionado. Nesse caso, a extracdo de caracteristicas da fusdo sensorial ocorrera. Essa ¢ a
principal vantagem da estratégia proposta, na qual ocorre o acréscimo do custo computacional
somente quando necessario. Um classificador mais rapido pode ser implementado em outra
linguagem de programagao, e.g., C.

A transformada Wavelet utilizada no pré-processamento do sinal de emissdo acustica
solida foi avaliada do primeiro ao décimo nivel de decomposi¢@o no classificador HSVM para
as dez primeiras sementes. Do primeiro ao nono nivel de decomposi¢do ndo ha alteragdo na
acuracia de classificagdo desse modelo. A partir do décimo nivel, em fungdo de perda de
informacdes do sinal amostrado, a acuracia do classificador decresce. O sexto nivel de
decomposicdo por Wavelet foi escolhido, por ser o menor nivel de decomposi¢do no qual ¢
possivel diferenciar comportamentos dos detalhes de cratera e perfuragdo (como discutido na
subse¢do 5.4.2). Para niveis inferiores de decomposicdo Wavelet, verificou-se acréscimo nos
tempos de execugdo para extracdo de caracteristicas e treinamento no HSVM.

Considerando-se os melhores resultados de acuracia global dos modelos SVM, HSVM
e RNA, esses classificaram incorretamente seis vetores de caracteristicas. Na Figura 5.50 tem-
se, em realce, os trechos dos corddes referentes a esses vetores de caracteristicas.

O modelo SVM classificou incorretamente trechos dos corddes de solda 7, 22 ¢ 23
(Figura 5.50). No cordao de solda 7, o segundo trecho de descontinuidade referente a cratera
foi classificado como pertencente a classe normal. Os sinais de emissdo acustica aérea desse
corddo foram analisados, ¢ ndo foi encontrado um padrdo no vetor de caracteristicas que
justifique essa falha de classificacdo. Como a vizinhanga dessa cratera ¢ caracterizada por
descontinuidade geométrica do corddo, em funcdo de alteragdo da orientagdo do eletrodo, ¢
possivel que dados dessa vizinhanga estejam presentes no vetor de caracteristicas e tenham

contribuido nessa falha de classificagao.
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Figura 5.50 — Corddes com trechos em realce que foram classificados incorretamente pelos
modelos SVM (corddes 7, 22 e 23), HSVM (cordoes 6, 7 ¢ 16) e RNA (cordao 21). Fonte:
Autor.

No corddo de solda 22, o primeiro trecho de descontinuidade referente a cratera foi
classificado como perfuracdo. Nota-se que essa descontinuidade ocorreu no inicio do cordao,
que contempla um comportamento transitorio de abertura do arco elétrico. Além disso, hé a
presenga de um poro na superficie da cratera. Apds andlise do espectro do sinal audivel e de
reamostragem (Figura 5.51), observou a presenca majoritaria de harmonicos da classe cratera
no intervalo de 6 a 10kHz do espectro do sinal reamostrado. Esse comportamento diferencia-se
do padrao observado nessa classe, caracterizado por apresentar o menor espectro de sinal entre
as trés classes avaliadas neste trabalho.

Por fim, no corddo de solda 23, o segundo trecho de descontinuidade referente a
perfuracdo foi classificado como pertencente a classe normal. Ao comparar o espectro do sinal
audivel e de reamostragem (Figura 5.43) desse corddo com outros, nota-se que os espectros das
classes avaliadas sdo atenuados em relagdo a de outros corddes (Figuras 5.40 a 5.42). Portanto,
¢ provavel que essa atenuacdo desse espectro da classe perfuragdo tenha contribuido no erro de

classificagao.
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Figura 5.51 — Pré-processamento do sinal audivel do corddo de solda n°® 22: (a) espectro do
sinal obtido por meio de DFT; (b) reamostragem do espectro de frequéncias. O sinal da classe
perfuracdo ¢ referente a segunda descontinuidade do cordao; o sinal da classe cratera ¢
referente a primeira descontinuidade do cordao; o sinal da classe normal ¢ referente ao

segundo trecho do corddo. Fonte: Autor.

Ja o modelo HSVM classificou incorretamente trechos dos corddes de solda 6, 7 ¢ 16
(Figura 5.50). No corddo de solda 6, o segundo trecho normal foi classificado como
descontinuidade. Os sinais de emissdo acustica aérea desse corddo foram analisados, € ndo foi
encontrado um padrdo no vetor de caracteristicas que justifique essa falha de classificagdo. E
provavel que as caracteristicas do sinal de emissao acustica aérea desse trecho nao foram
contempladas na fronteira de decisdo da HSVM. O segundo trecho de descontinuidade do
corddo de solda 7 apresentou o mesmo erro de classificagdo observado no modelo SVM. O
corddo de solda 16, que possui apenas dados referente a descontinuidade perfuragdo foi
classificado como pertencente a classe cratera. Como esse corddo de solda ¢ curto, € provavel
que contenha dados referente a abertura do arco elétrico e tenha contribuido no erro de
classificagao.

O modelo RNA classificou incorretamente apenas o segundo trecho de descontinuidade
do corddo 21. A descontinuidade de perfuracdo foi classificada como de cratera. Os sinais de
emissao acustica aérea desse cordao foram analisados, e ndo foi encontrado um padrao no vetor
de caracteristicas que justifique essa falha de classificagio. E provavel que as caracteristicas do

sinal de emissao acustica aérea desse trecho nao foram contempladas na fronteira de decisao da

RNA.
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Vale ressaltar que o conjunto de vetores de caracteristicas testado pela RNA ¢ inferior
ao conjunto avaliado pela SVM e HSVM, embora mantenha a mesma propor¢do de
representantes de cada classe. Além disso, os trechos dos corddes 7, 22 e 23 classificados
incorretamente pela SVM e HSVM nao foram testados pela RNA. Os corddes de solda que
apresentaram erros de classifica¢do pelos modelos SVM, HSVM e RNA foram executados com

a mesma corrente de soldagem (70A, Tabela 4.5).
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6. Conclusoes

No presente trabalho apresentou-se o desenvolvimento da primeira estacdo de soldagem
robotizada do processo SMAW da Escola de Minas — UFOP (a partir do trabalho de Rocha et
al., 2015). Atualmente, ¢ a inica estacao de soldagem robotizada em operacao na universidade
e pode ser utilizada para otimizacao de parametros do processo, assistir a capacitacao de
soldadores, bem como a execucdo de corddes de solda por meio de outros processos de
soldagem.

Neste trabalho agregou-se conhecimentos na area de Engenharia de Materiais, em
especial na Engenharia de Superficies, que abrange as areas de conhecimento relacionadas a
topografia de corddes de solda e a ensaios ndo destrutivos. Um dos principais interesses foi
aplicar técnicas de aprendizagem de maquinas para a qualificagdo de corddes de solda no
processo de soldagem por eletrodos revestidos (SMAW).

Essas técnicas foram aplicadas com sucesso na detec¢do de descontinuidades no
processo SMAW. As estruturas de maquina de vetor de suporte (SVM) e de redes neurais
artificiais (RNA) foram configuradas para classificar os corddes de solda, com base nos vetores
de caracteristicas de dados amostrados por meio de microfone. Apds o treinamento, ambas
estruturas podem ser usadas para identificar as trés classes propostas, que sao o cordao de solda
normal, descontinuidades de cratera e de perfuragdo. A acuracia de inspecao de cada classe ¢
superior a 83%. Os resultados alcangados sugerem que ambos os classificadores podem ser
utilizados em aplicagdes de tempo real. Para viabilizar o uso das técnicas propostas em
ambiente industrial, foi realizada a fusdo sensorial dos sinais amostrados por meio de microfone
e por meio de cristal piezoelétrico. Para avaliar a contribuicao dessa fusdo, propde-se uma
inovacdo na estrutura hierdrquica de méaquina de vetor de suporte (HSVM) com escalonamento
de entrada de dados em dois estagios (Cocota et al., 2017). Essa abordagem apresentou acuracia
global de 96,6% na classificacdo dos dados amostrados. O sistema desenvolvido pode ser
utilizado no controle de qualidade de corddes de solda, bem como na analise de admissao de
ocorréncia da descontinuidade de cratera de acordo com os requisitos de qualidade.

Neste trabalho os sinais da emissdo actstica solida apresentados foram amostrados por
meio de cristal piezoelétrico fixado ao metal de base sem o uso de acoplante. Posteriormente,
ensaios com o uso de graxa como acoplante foram efetuados, e ndo observou-se diferenca na
amplitude do sinal amostrado.

Nos experimentos de execugdo de corddes de solda pelo processo SMAW, foram

observadas as descontinuidades perfuragdo, cratera, mordedura, porosidade, trinca, micro
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trinca, respingos e sobreposi¢do. Com excecao da primeira, as demais descontinuidades estao
relacionadas a0 menor aporte térmico em fungdo do acréscimo do comprimento do arco, que
foi observado nos experimentos, conforme discutido nas analises metalograficas. Essas foram
importantes na caracterizagao da descontinuidade de cratera. A dinamica do sinal audivel no
tempo foi relacionada as descontinuidades de perfuragao e cratera. Salienta-se que os resultados
experimentais sdo relativos a execugdo de corddo de solda no aco SAE 1006, com eletrodo E
6013 para um dado conjunto de pardmetros de soldagem.

Verificou-se que a emissdo actstica aérea da interagdo do arco com a poga de fusdo,
embora seja sujeita a distarbios, ¢ uma importante fonte de informagdo do processo. Vale
ressaltar que, neste trabalho, identificou-se, pela primeira vez, que o espectro do sinal audivel
da descontinuidade perfura¢do apresenta, em sua distribuicao de frequéncias, harmonicos de
ordem superiores aos observados nas classes normal e cratera (Cocota ef al., 2017).

Os resultados similares de classificacdo obtidos neste trabalho com diferentes
classificadores (RNA: 97,5%; SVM: 95,1%; e HSVM: 96,6%) reforcam que as metodologias
de extragdo de caracteristicas adotadas sdo adequadas para esta aplicagdo. O uso de
transformada de Fourier (DFT) com reamostragem de decimag¢do por média para extracdo de
caracteristicas do sinal audivel ¢ atrativo em fun¢do de sua relativa alta velocidade para
execucdo desta tarefa. Os resultados de acuracia global alcancados para a deteccdo de
descontinuidades estdo em patamares equivalentes aos alcangados em trabalhos de
monitoramento de outros processos de soldagem. Este diferencia-se por utilizar sensores com
dindmica rapida e custo relativamente baixo, que o torna atrativo para aplicagdo industrial.

Deve-se registrar que, embora seja viavel o uso da estrutura HSVM proposta, o
desempenho do sistema pode ser melhorado para sua aplicagcao em tempo real.

O trabalho realizado abre novas perspectivas para pesquisa na area de ensaios ndo
destrutivos na institui¢ao.

Finalmente, como o sistema ¢ baseado em componentes amplamente disponiveis no
mercado, pode-se estendé-lo, com a inclusdao de outros sensores e aplica-lo no reconhecimento

de padrdes em outros processos de soldagem a arco.
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7. Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros nesta linha de pesquisa, propdem-se:

1 — avaliar o uso da estacdo para identificacdo de condi¢des 6timas de soldagem,;

2 — avaliar o uso do sistema para assistir o processo de treinamento de soldadores;

3 — limitar a margem de entrada analogica da DAQ NI USB-6351 para £1V, com o
intuito de melhorar a acuracia de amostragem do sinal de emissdo acustica solida;

4 —utilizar pecgas de trabalho individuais para cada cordao de solda nos experimentos;

5 — executar ensaios com transdutores ultrassonico (piezoelétrico) e pré-ampificadores
de diferentes frequéncias;

6 — executar novos ensaios, para que novos dados sejam utilizados no treinamento dos
modelos de classificadores, aumentando assim a confiabilidade dos modelos propostos;

7 — alterar as dimensdes dos sulcos transversais na superficie inferior da chapa de aco,
para analisar se outras descontinuidades surgirao;

8 —analisar o sinal de emissao acustica aérea da descontinuidade do tipo perfuracao para
diferentes geometrias dos sulcos transversais na superficie inferior da chapa de aco;

9 — classificar por meio de reconhecimento de padrdes as demais descontinuidades
observadas (mordedura, porosidade, trinca, micro trinca e respingos);

10 — agregar a fusdo sensorial a visdo computacional;

11 — controlar o aporte térmico para evitar a ocorréncia de descontinuidades no cordao

de solda.
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Anexo A — Diagrama de Blocos no LabVIEW
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Anexo B — Fluxograma do Script em MATLAB - SVM
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Anexo B — Fluxograma do Script em MATLAB — RNA
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