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RESUMO

BOARETTO, Neury. Classificacao de defeitos de soldagem em imagens radiograficas
PDVD de tubulacdes de petroleo: uma abordagem com ensemble de Extreme Learning
Machines. 123 folhas. Tese de Doutorado (Doutorado em Engenharia Elétrica e Informatica
Industrial) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2017.

A inspecdo de defeitos de soldagem em imagens radiograficas de tubulacdes ¢ bastante
subjetiva e esta sujeita a erros de interpretagdo por parte do inspetor laudista. Dentro deste
contexto, nos ultimos anos tem-se visto um grande esfor¢co no desenvolvimento de métodos
automaticos e semiautomaticos de deteccdo de defeitos em juntas soldadas. Este trabalho
apresenta um método automatizado para deteccdo e classificacdo de defeitos em imagens
radiograficas de juntas soldadas de tubula¢des obtidas pela técnica de exposi¢ao radiografica
parede dupla vista dupla (PDVD), obtidas em reais situacdes de campo e que, geralmente, tém
uma qualidade mais baixa do que as imagens usadas em outros estudos. O método proposto
identifica na imagem a regido do cordao de solda, detecta as descontinuidades e classifica as
mesmas em defeitos ¢ ndo defeitos, destacando na imagem o resultado. S3o avaliados
classificadores a partir de métodos de classificacao por redes neurais Multilayer Perceptron
(MLP), redes neurais Extreme Learning Machines (ELM) e classificador estatistico Support
Vector Machines (SVM). O método proposto para identificagdo da regido de interesse atingiu
100% de precisdo na segmenta¢cdo do corddo de solda. O classificador SVM apresentou um
desempenho melhor que os classificadores MLP e ELM em todos os cenarios testados. Com a
utilizagdo de ensembles de ELMs obteve-se um F-score de 85,7% para o banco de padrdes de
teste, resultados satisfatorios quando comparados com trabalhos semelhantes. O uso de
ensembles de ELMs representa um ganho de apenas 0,5% no F-score em comparagdo com 0
melhor resultado da rede treinada individualmente, entretanto, com o uso de faixas de limiares
de decisdo do ensemble, o uso do método permite mostrar as descontinuidades sobre as quais
0 ensemble ndo tem certeza, destacando na imagem estas descontinuidades como regido de
incerteza, deixando para o especialista a avalia¢do final destas descontinuidades. A imagem
resultante da aplicacao do método serve como auxilio ao especialista na elaboragao de laudos.

Palavras-chave: Imagens radiograficas. Ensaios nao destrutivos. Classificagdo de
descontinuidades. Extreme Learning Machines. Defeitos de soldagem.



ABSTRACT

BOARETTO, Neury. Classification of welding defects in radiographic images DWDI of
pipeline: an approach with ensemble of Extreme Learning Machines. 123 folhas. Tese de
doutorado (Doutorado em Engenharia Elétrica e Informdtica Industrial) - Universidade
Tecnolégica Federal do Parand. Curitiba, 2017.

The inspection of radiographic images of welded joints is very subjective and is subject to
errors of interpretation by the inspector. In this context, a great effort has been made in the
last years to develop automatic and semiautomatic methods for detecting defects in welded
joints. This research work presents an automated method for the detection and classification
of defects in radiographic images of welded joints of pipes obtained by the double wall double
image (DWDI) exposure technique obtained in real field situations and which generally have
a lower quality than the images used in other studies. The proposed method identifies the
region of the weld bead, detects the discontinuities and classifies them as defects and non-
defects, highlighting in the image the result. Classifiers are evaluated using methods of
classification by multilayer perceptron (MLP) neural networks, extreme learning machines
(ELM) neural networks, and Support Vector Machines (SVM). The proposed method for
identifying the region of interest reached 100% precision in the segmentation of the weld
bead. The SVM classifier performed better than the MLP and ELM classifiers in all scenarios
tested. Using ELM ensembles, an F-score of 85.7% was obtained for a test patterns database,
satisfactory results when compared to similar works. The use of ensembles of ELMs
represents a gain of only 0.5% in the F-score compared to the best result of the individually
trained network, however, with the use of ensemble decision threshold ranges, the presented
method allows to show the discontinuities about which the ensemble is not sure, highlighting
in the image these discontinuities as a region of uncertainty, leaving to the specialist the final
evaluation of these discontinuities. The image resulting from the application of the method
serves as an aid to the expert in the elaboration of reports.

Keywords: Radiographic images. Non-Destructive Testing. Classification of Discontinuities.
Extreme Learning Machines. Welding Defects.
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1 INTRODUCAO

Os ensaios ndo destrutivos (ENDs) sdo uma importante ferramenta para inspecao de
estruturas utilizada na industria de petroleo e gas. Técnicas de inteligéncia artificial e de visao
computacional podem auxiliar na interpretacdo dos resultados dos ENDs e fornecer uma
estimativa de diagnostico do material inspecionado.

Uma variedade de ENDs ¢ utilizada para a deteccdo e avalia¢do de defeitos em juntas
soldadas de tubulagdes, sendo o ultra-som e a radiografia os mais relevantes (LOPES et al.,
2010). Dentre os ENDs, o ensaio radiografico ¢ amplamente utilizado na industria para
inspecionar juntas soldadas de tubulagdes (BALAKRISHNAN, 2009). Nesta técnica, a analise
e interpretacdo de imagens radiograficas sdo realizadas por especialistas, e fornecem um
registro visivel e permanente da inspecao volumétrica de materiais (QUINN; SIGL, 1980). Os
ensaios radiograficos baseiam-se na absor¢do diferenciada da radiagdo penetrante pela peca
que esta sendo inspecionada (ANDREUCCI, 2003).

Com o advento da radiografia computadorizada (RC), a radiologia industrial ganhou
novo espaco devido aos beneficios proporcionados por esta tecnologia. Dentre as vantagens se
destacam: possibilidade de reduc¢do do tempo de exposicdo radiografica, obtengdo direta de
imagens digitais, eliminacao do uso de produtos quimicos e a possibilidade de reutilizagao
dos detectores (placas de fosforo) (MARINHO, 2009).

Na pratica, a inspecdo radiografica de soldagem ¢ realizada por especialistas,
conhecidos como inspetores laudistas, que realizam a interpretagdo de imagens radiograficas
com base em normas especificadas por instituicdes reguladoras e certificadoras de cada pais.
Segundo Silva et al. (2001), a interpretagdo correta da imagem de raios-X ird depender
essencialmente da qualidade da imagem e da experiéncia do inspetor. No Brasil, por exemplo,
a especificacdo dos critérios para a qualificacdo e certificagdo de inspetores de soldagem ¢
feita através da norma NBR 14842 (2003) definida pelo Comité Brasileiro de Soldagem da
Associagdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), descrevendo as atribuicdes e
responsabilidades dos inspetores laudistas.

A inspe¢ao de radiografias industriais exige ampla experiéncia do inspetor laudista,
muitas vezes dando margem a subjetividade, exigindo acuidade visual e conhecimento da
técnica empregada. Além disso, o grande volume de imagens a serem laudadas pode gerar
dificuldades na andlise, tornando a inspe¢do longa e fatigante, aumentando a possibilidade de

erros (FELISBERTO, 2007; GODOI et al., 2005; LOPES et al., 2010).
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Durante a inspecdo radiografica de juntas soldadas realizada por inspetores, varios
parametros sdo controlados, a fim de produzir uma imagem que permita a detec¢do de
defeitos de soldagem existentes no corddo de solda. Problemas como a presenga de ruido e
contraste insuficiente sdo frequentemente encontrados em imagens radiograficas, dificultando
sua analise (SILVA et al., 2001).

Por se tratar de uma tarefa extremamente repetitiva, a inspecdo nao automatica
apresenta inconvenientes de consumir muito tempo, ter alto custo, além da efetividade da
inspecao diminuir significativamente no decorrer da jornada de trabalho, ocasionando a falta
de precisao devido a diversos fatores ambientais e pessoais.

Estudos sobre a confiabilidade da rotina de interpretagdo humana em END através de
filmes radiograficos foram desenvolvidos por Fiicsok et al. (2002), baseando-se em um grupo
de 35 inspetores laudistas com experiéncia entre 6 meses € 35 anos. Esses estudos citaram
uma taxa média de acerto na indicacdo de defeitos de 68% e 17% de falsos positivos.

Apesar da subjetividade e da especializacdo necessarias para a inspe¢ao de imagens
radiogréficas, busca-se desenvolver técnicas automatizadas capazes de auxiliar na detec¢ao de
defeitos em juntas soldadas (LAWSON; PARKER, 1994; LIAO; NI; 1998; SILVA, 2003;
PADUA, 2004; FELISBERTO, 2007, VALAVANIS; KOSMOPOULOS, 2010; ZAPATA;
VILAR; RUIZ; 2011; MERY, 2011; KROETZ et al., 2012; SUYAMA, 2015). Dentro deste
contexto, nos ultimos anos tem-se visto um grande esfor¢co no desenvolvimento de métodos
automaticos e semi-automaticos de detec¢@o de defeitos em juntas soldadas (corddes de solda)
a partir de imagens radiograficas.

Trabalhos como os descritos por Lawson e Parker (1994), Padua (2004), Mery
(2011), Zapata, Vilar e Ruiz (2011), Valavanis e Kosmopoulos (2010) e Sikora et al. (2012)
utilizam imagens obtidas pela técnica de exposi¢do parede simples vista simples (PSVS). Os
trabalhos apresentados por Kroetz (2012), Kroetz et al. (2012), Fylyk e Centeno (2012) e
Suyama (2015) se diferenciam dos demais por utilizarem imagens obtidas pela técnica de
exposicao parede dupla vista dupla (PDVD).

A técnica de exposicdo PDVD ¢ um arranjo adotado para obten¢do de imagens
radiograficas de tubulagdo com um didmetro igual ou inferior a 90 milimetros, assim, nao
permitindo qualquer acesso interno para a inser¢ao da fonte de radiagdo (BALAKRISHNAN,
2009). A Figura 1(a) mostra a imagem resultante de um ensaio radiografico obtido pela
técnica de exposi¢ao radiografica PSVS e a Figura 1(b) a imagem resultante de um ensaio

radiografico obtido pela técnica de exposi¢do radiografica PDVD. Observa-se nesta figura a
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diferenca no formato da imagem do cordao de solda, com formato linear na técnica PSVS e

eliptico na técnica PDVD.

IQl de ﬁos__

marcador

placa de BAM
p 4 identificacdo ~ BERLIN

cordao de solda

‘ .

“ln'j Balh trechos do cordéo de solda
a serem inspecionados

IQl de fios -7

v

codigo de identificagao

tubulagao

(b)

Figura 1 — Exemplos de imagens radiogrificas de soldagem em tubulacdes de petrdleo. (a) Imagem do
cordao de solda obtida pela técnica PSVS. (b) Imagem do cordao de solda obtida pela técnica
PDVD.

Fonte: Felisberto (2007) cedida pelo Federal Institute for Materials Research and Testing (BAM).

Na técnica PDVD, como ¢ mostrado na Figura 2, o feixe de radiacao passa através de
ambas as paredes do tubo, aumentando o espalhamento. Uma pesquisa conduzida por Edalati
et al. (2006) foi realizada para medir a sensibilidade radiografica dos raios gama ou raios-x
para tubos e chapas e comparar os resultados com os requisitos de sensibilidade dos padrdes.
As experiéncias revelaram que a sensibilidade requerida era alcancavel para a técnica PSVS,
mas nao pode ser facilmente obtida pela técnica PDVD, devido a elevada dispersdo. Portanto,
a deteccdo de defeitos de baixo contraste em radiografia PDVD de tubos ¢ uma tarefa

desafiadora para as inspegoes (EDALATI et al., 2006).
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Fonte —= ’

Tubo e

s Detector

Figura 2 — Técnica de exposi¢io radiografica PDVD.
Fonte: Adaptado de Balakrishnan (2009).

1.1 JUSTIFICATIVA

A radiografia ¢ um ensaio ndo destrutivo amplamente utilizado para identificagdo de
defeitos de soldas em tubulagdes. Um grande nimero de imagens radiograficas ¢ analisado
por inspetores laudistas, tornando a inspe¢do longa e fatigante, o que pode conduzir a uma
interpretacdo subjetiva com o risco potencial de erros na identificagdo dos defeitos. Muitos
esfor¢os t€m sido feitos para a concep¢ao e construgdo de sistemas de inspe¢do automatica,
destinada a apoiar a interpretacdo de imagens radiograficas de solda e, portanto, melhorar a
robustez, precisao e velocidade do processo de inspecdao. Apesar do grande nimero de
publicacdes de pesquisa nesta area, hd poucos estudos que investigam inspe¢ao automatica de
imagens radiograficas PDVD, especialmente utilizando imagens reais de campo.

Uma das diferengas deste trabalho em relacdo as demais pesquisas publicadas é que
normalmente estas utilizam imagens de radiografias de corddes de solda, obtidas
principalmente pela técnica parede simples vista simples (PSVS). A técnica de exposigdo
radiografica PDVD proporciona o processamento simultdneo das duas vistas da junta soldada,
enquanto que nas imagens radiograficas obtidas pela técnica de exposi¢do do tipo PSVS
apenas uma vista da soldagem necessita ser processada.

Nesta pesquisa, um algoritmo para detec¢do e classificacdo automatica de defeitos
em imagens de juntas soldadas de tubulagdes de petréleo € proposto, utilizando técnicas de
processamento de imagens e com classificadores de padrdes com base em redes neurais MLP
(Multilayer Perceptron), redes neurais ELM (Extreme Learning Machines) e o classificador
estatistico SVM (Support Vector Machines). A ideia basica ¢ tentar imitar a forma como um

inspetor humano inspeciona as imagens radiograficas: primeiro o corddo de solda ¢
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localizado, seguido pela etapa de deteccdo de descontinuidades (defeitos potenciais) na regidao
do cordao de solda e, em seguida, tais descontinuidades sdo classificadas. Um conjunto de
caracteristicas ¢ extraido das descontinuidades detectadas para ser usado como entrada do
classificador. Os experimentos foram realizados com imagens radiograficas PDVD obtidas
em reais de situacdes de campo e que, geralmente, tém uma qualidade mais baixa do que as
imagens usadas em outros estudos. A Figura 3 ilustra um exemplo para as imagens de entrada
e saida do método proposto, na Figura 3(a) ¢ mostrada a imagem original com baixo contraste
e na Figura 3(b) a imagem realcada de saida, onde as descontinuidades detectadas sdo

identificadas através da marcagdo do contorno e classificadas por cores.

(b)

Figura 3 — Exemplo de imagem de entrada e saida do algoritmo proposto. (a)
Imagem de entrada do método proposto. (b) Imagem de saida do
método proposto.

Classificadores com base em redes neurais ELMs sdo explorados com mais detalhes
nesta pesquisa por apresentarem as seguintes caracteristicas: rapidez no treinamento,
simplicidade de configuracdo e bom desempenho na generalizagdo (HUANG et al., 2015;

SILVESTRE, 2015). Além disso, ndo foram encontradas na literatura cientifica aplicagdes de
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ELMs como classificador de defeito em imagens radiograficas de juntas soldadas. A ELM se
diferencia dos métodos tradicionais de aprendizagem por selecionar de forma aleatoria,
arbitrdria e a priori, os pesos dos neurdnios da camada escondida e, posteriormente,
determinar de forma analitica os pesos da camada de saida (HUANG; ZHU; SIEW, 2004;
HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

A 1ideia inicial da pesquisa era obter um classificador multiclasses para os defeitos
Porosidade (PO), Inclusdo de Escoria (IE), Falta de Fusdo (FF) e Trincas (TR). Como o
conjunto de amostras de padrdes obtidos através das imagens ndo resultou em um grupo
balanceado de amostras entre as classes, partiu-se para um classificador binario, separando
nas classes de defeitos e ndo defeitos. O classificador muticlasses somente foi testado para a
rede neural MLP, comprovando através dos resultados a ndo aplicabilidade deste método para
o conjunto de amostras disponibilizado.

Numa primeira fase da pesquisa um conjunto com oito imagens obtidas pelo sistema
de aquisicao Diirr foi utilizado para testar o classificador multiclasse a partir de rede neural
MLP. Este conjunto também foi utilizado na definicdo da arquitetura de treinamento da rede
neural MLP e ELM e no ensemble ELM para um cenario de treinamento e teste intra-sensor.
Posteriormente foram incluidas a este conjunto mais nove imagens obtidas pelo sistema de
aquisicdo GE. Com este conjunto de imagens ampliado foi possivel expandir o banco de
padrdes e reservar uma parte destas imagens para os testes do ensemble de ELMs, os quais
foram realizados no cendrio multi-sensor. A ampliagdo do conjunto de imagens possibilitou
também a realizagdo de treinamentos nos cenarios intra, inter ¢ multi-sensor, permitindo

comparar os classificadores MLP, ELM e SVM nos trés cenarios.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um método automatizado para
detecgdo e classificagdo de defeitos de soldagem em imagens radiograficas PDVD de
tubulagdes de petrdleo, com imagens de campo obtidas a partir de condi¢des reais de
operagdo. O método serve de auxilio a inspe¢do industrial realizada por especialistas.

Além do objetivo principal, este trabalho teve como objetivos especificos:

e Identificar a Regido de Interesse (ROI), excluindo descontinuidades encontradas fora
desta regido, permitindo a reduc¢ao do espaco de busca e o tempo de processamento do

classificador;
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e Segmentar as descontinuidades que representam potenciais defeitos, as quais serao
posteriormente usadas na classificacdo dos defeitos de soldagem;

e Gerar um banco de padroes de defeitos e ndo defeitos, a partir de um conjunto de
imagens com descontinuidades laudadas por especialistas. O banco de padrdes sera
usado no treinamento de classificadores;

e Treinar classificadores a partir de redes neurais Perceptron de multiplas camadas
(Multilayer Perceptron) (MLP), Maquinas de Aprendizado Extremo (Extreme
Learning Machines) (ELMs) e o classificador estatistico (Support Vector Machines)
(SVM);

e Aprofundar os testes com redes neurais ELMs, utilizando métodos de regularizacao;

e Definir critérios para garantir diversidade e qualificacdo das componentes do ensemble
de ELMs;

e Testar e avaliar trés combinagdes no ajuste dos dados e no critério de decisdo do

ensemble de redes neurais ELMs.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo 2, descrevem-se os conceitos sobre radiologia industrial aplicada a
juntas soldadas de tubulagdes, técnicas de obtencdo de imagens radiograficas e a classificacao
das principais descontinuidades encontradas nas juntas soldadas, bem como fundamentos
basicos de processamento digital de imagens e de classificadores com aprendizagem
supervisionada. O Capitulo 3 expde o estado da arte em relacao as metodologias utilizadas
para detec¢do e classificacdo de defeitos em soldas de tubulagdes. O Capitulo 4 descreve os
materiais e os métodos utilizados neste trabalho, onde se detalha a proposta para detecgdo e
classificagdo automatica de defeitos em juntas soldadas. O Capitulo 5 mostra os resultados do
método proposto, e por fim, o ultimo capitulo apresenta a conclusdo sobre os resultados e

propostas de melhorias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo principal deste capitulo ¢ introduzir conceitos fundamentais importantes
para a compreensdo do método proposto. A primeira se¢do apresenta as técnicas de inspecao
radiografica e as principais descontinuidades encontradas nas imagens radiograficas de soldas
em tubulacdes. Esta secdo foi incluida para esclarecer principios do ensaio radiografico de
juntas soldadas de tubulacdes e fornecer informagdes para a compreensao do contetdo grafico
das imagens que foram disponibilizadas para este estudo. A Secdo 2.2 apresenta conceitos e
técnicas de processamento digital de imagens utilizadas no pré-processamento, na
segmentagao, na identificacao das descontinuidades e na extracao das caracteristicas. A Secao
2.3 descreve os principios das redes neurais artificiais e apresenta dois tipos de redes
utilizadas como classificadores de defeitos, Multilayer Perceptron (MLP) e Extreme Learning
Machines (ELM), com seus respectivos algoritmos de treinamento. Também sao apresentadas
nesta se¢ao algumas técnicas de combinacao para ensemble de ELMs. A Secao 2.4 apresenta
a teoria do funcionamento das maquinas de vetores suporte (Support Vector Machines)
(SVM). A Secao 2.5 descreve os métodos de validagao cruzada utilizados na divisao do banco
de padrdes em conjuntos de treinamento, validagdo e/ou teste. Por fim, a Se¢do 2.6 apresenta
as medidas de desempenho de classificadores que sdao utilizadas para validar o método

proposto.

2.1 RADIOLOGIA INDUSTRIAL APLICADA A JUNTAS SOLDADAS

A Radiologia Industrial ¢ um ensaio ndo destrutivo (END) usado em inspegdo
industrial para detectar variagcdes de regides de materiais que apresentam diferencas em sua
espessura ou densidade quando comparada com uma regido vizinha, e que permitem
identificar com boa sensibilidade defeitos volumétricos (descontinuidades). Esta técnica
baseia-se na absor¢do diferenciada da radiacdo penetrante pela peca que estd sendo
inspecionada (ANDREUCCI, 2003).

A Figura 4 ilustra um exemplo de ensaio radiografico. A absorcdo diferenciada da
radiagdo pode ser detectada através de um filme radiografico ou através de uma placa de
fosforo, indicando a existéncia de uma falha interna ou defeito no material. A regido

defeituosa possui uma densidade volumétrica diferente da densidade do material ao seu redor,
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sendo assim, absorve menos radia¢dao, levando a formagdo de manchas que podem ser

observadas nas imagens radiograficas (ANDREUCCI, 2003; FELISBERTO, 2007).

Peca
Fonte Raios X
N I
. __‘__‘—____‘——-—_._

Descontinuidade

Figura 4 - Técnica geral de ensaios radiograficos na industria.
Fonte: Andreucci (2003).

A densidade 6ptica de uma imagem radiografica ¢ uma funcdo do numero total de
fotons que atingem cada ponto. O nimero total de fotons resulta da soma do numero de f6tons
que atravessam o objeto e do nimero de fotons espalhados (difragdo) que atravessam o objeto.
Os fotons que passam através do objeto fornecem a imagem e os fotons espalhados resultam
no aumento de ruido, borrando e reduzindo o contraste da imagem. Por isso, a radiacdo
dispersa que atinge o filme ¢ uma causa importante de reducdo da qualidade da imagem

(EDALATI et al., 2006).

2.1.1 Técnicas de Inspecdo para Ensaios Radiograficos de Soldas em Tubulacdes

A seguir estdo descritas algumas técnicas utilizadas e recomendadas por normas
internacionais como ASME (American Society of Mechanical Engineers). Estas técnicas
mostram os diferentes arranjos entre a fonte de radiacdo e a pega, e permitem a obtencao das
imagens radiograficas. As Figuras 5, 6 ¢ 7 mostram os arranjos entre a fonte-pega-filme para
cada técnica apresentada, e exemplos de radiografias obtidas com estas técnicas
(ANDREUCCI, 2003; FELISBERTO, 2007). A técnica utilizada depende do tipo do tubo e

do acesso para realizar o ensaio.
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2.1.1.1 Técnica radiografica parede simples vista simples (PSVS)

Na técnica PSVS (Figura 5) somente a se¢do da pega que estd proxima ao filme ¢
inspecionada. A radiacdo emitida pela fonte atravessa a parede da tubula¢do por apenas um
lado (de dentro para fora ou vice-versa). E a técnica utilizada em chapas e tubulagdes nas
quais pode-se posicionar internamente o filme ou a fonte. A imagem resultante ¢ um cordao

linear, com uma qualidade melhor do que as obtidas em outras técnicas, o que torna mais facil

¥
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Figura 5 - Técnica de exposicio PSVS. (a) Recomendacio da posicio da fonte de radiacio e do detector.
(b) Imagem resultante, com destaques do corddo de solda e outros artefatos usados na
identificacao.

Fonte: Adaptado de Andreucci (2003).

2.1.1.2 Técnica radiografica parede dupla vista simples (PDVS)

A técnica PDVS (Figura 6) ¢ utilizada quando ndo se tem acesso ao interior da

tubulagdo. A fonte e o filme sdo posicionados externamente e o feixe de radiacdo atravessa as
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duas espessuras da peca, projetando no filme somente a se¢do da peca que estd mais proxima
ao mesmo. Como a radiacdo atravessa duas espessuras da pega o tempo de exposicdo ¢ a
difracdo serdo maiores que na aquisi¢do da imagem pela técnica de parede simples, afetando a
qualidade da imagem (EDALATI et al., 2007). Quando a fonte de radiacdo esté inclinada, a
proje¢do do corddo de solda pode ter aspecto curvo.

Esta técnica ¢ utilizada nas inspecdes de juntas soldadas em tubulagdes com
didmetros maiores que 3’2 polegadas (90mm), vasos fechados, e outros componentes que nao

permitam acesso interno.

Fonte
. / \. Tubo

Tubo

Filme

(@)

marcadores

trecho do cordao ¢
solda a ser inspeci

-
IQI de furos _ &

(b)

Figura 6 - Técnica de exposicio PDVS. (a) Recomendacio da posicdo da fonte de radiacio e do detector.
(b) Imagem resultante, com destaques do cordio de solda e outros artefatos usados na
identificacao.

Fonte: Adaptado de Andreucci (2003).
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2.1.1.3 Técnica radiografica parede dupla vista dupla (PDVD)

Na técnica PDVD (Figura 7) a fonte fica posicionada a uma distdncia maior da pega
e o feixe de radiagdo também atravessa duas espessuras, projetando no filme a imagem de
duas se¢oes da peca. A fonte de radiagdo pode ser posicionada alinhada ao corddo de solda
ou com ligeira inclinacao. No primeiro caso as proje¢des do cordao de solda das duas paredes
da tubulagdo se apresentam sobrepostas, no segundo caso, as projecdes dos dois corddes de

solda formam uma elipse.

Fonte

Tubo

Filme

nlu'J Bk trechos do cordao de solda

a serem inspecionados
IQl de fios -7

v

codigo de identificagao

tubulagao

(b)

Figura 7 - Técnica de exposicio PDVD. (a) Recomendacio da posiciao da fonte de radiacdo e do detector.
(b) Imagem resultante, com destaques do corddo de solda e outros artefatos usados na
identificacao.

Fonte: Adaptado de Andreucci (2003).

Nesta técnica o célculo do tempo de exposicdo deve levar em conta as duas

espessuras das paredes que serdo atravessadas pela radiacdo. Esta técnica ¢ utilizada em
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tubulagdes com diametros menores que 3’2 polegadas (90mm), assim, ndo permitindo
qualquer acesso interno para a insercdo da fonte de radiacdo (BALAKRISHNAN, 2009;
ANDREUCCI, 2003). Como o feixe de radiacdo atravessa o dobro de material, a difracao
(espalhamento) de raios-X ¢ mais intensa, prejudicando a qualidade da imagem (EDALATI et
al., 2007).

Neste trabalho, sao utilizadas somente imagens PDVD, obtidas a partir de condigdes
reais de operacdo. Estas duas situacdes combinadas afetam duplamente a qualidade da
imagem, originada pela maior difracdo de raios-X, bem como pelas condi¢des ambientais
diversas na obten¢do das imagens. A combinagdo destes dois fatores aumenta a incidéncia de

ruidos e o aparecimento de manchas que podem ser entendidas como possiveis defeitos.

2.1.2 Classificagdo Estrutural das Descontinuidades em Juntas Soldadas

As descontinuidades encontradas na regido soldada sdo classificadas em relacdo a
falta de material ou a presenga de materiais estranhos. A Tabela 1 apresenta as principais
descontinuidades encontradas em juntas soldadas de tubulagdes e os efeitos que estes
problemas causam nas imagens radiograficas utilizando a técnica de PDVD. Na primeira
coluna aparece uma representagdo esquematica das descontinuidades, na segunda coluna,
imagens processadas manualmente e laudadas por especialistas, com indicacdo dos tipos de
descontinuidades presentes nas mesmas, € na terceira coluna uma descri¢do da causa e do
efeito que estas produzem nas imagens (ANDREUCCI, 2003; FELISBERTO, 2007;
MARINHO, 2009; MARQUES, 1991; WAINER; BRANDI; MELLO, 1992).

Tabela 1 — Principais descontinuidades encontradas em juntas soldadas.

Representacio Imagem Descricao

Durante a fusdo da
solda, a presenga de
impurezas na regido da
junta, como umidade,
oleo, graxa ou a
presenga de correntes
de ar, pode resultar no
aprisionamento de
bolhas de gases. Sua
aparéncia radiografica
¢ sob a forma de
manchas escuras.

Porosidade (PO)
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Inclusdo de escoria (IE)

Causado pelo
aprisionamento de
escoria ou materiais
estranhos durante o
processo de soldagem,
devido a falta de
limpeza de um
determinado passe. Na
imagem o aspecto ¢
irregular.

Falta de fusdo (FF)

Descontinuidade
provocada pela falta de
fusdo entre o metal
depositado ¢ o metal
base ou entre as
camadas de solda. Na
imagem radiografica o
defeito falta de fusao
forma manchas
escuras, paralela ao
eixo da solda, em
ambos os lados.

Os defeitos Inclusdo de
Tungsténio (IT) e
Penetracdo  Excessiva
(PE) nao foram
explorados nesta
pesquisa.

Trincas (TR)

As trincas sdo
produzidas por rupturas
no metal como
resultado de tensdes
produzidas durante a
soldagem. A trinca
produz uma imagem
radiografica na forma
de uma linha escura
com diregdo irregular.
A largura desta linha
dependerd da largura
da trinca.

Falta de penetracdo (FP)

A falta de penetragdo é
causada pela falta de
material depositado na
raiz da solda. A
aparéncia radiografica
¢ uma linha escura e
alongada, intermitente
ou continua, no centro
do corddo.
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Estas descontinuidades
aparecem como
manchas escuras e
irregulares  formando
sulcos que
acompanham a borda
limite entre o cordao de
solda e o metal base,
quanto mais escura a
linha, maior ¢é a
profundidade do
defeito.

Mordedura (MR)
/,/‘
[~

Fonte: Adaptado de Andreucci (2003), Felisberto (2007), Marinho (2009), Marques (1991), Wainer,
Brandi e Mello (1992).

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O objetivo desta secdo ¢ apresentar uma série de conceitos e técnicas de
processamento digital de imagens que serdo utilizados ao longo deste trabalho, com a
finalidade de auxiliar na compreensdo do método proposto nesta tese. A diversificagdo das
técnicas empregadas na etapa de processamento digital de imagens radiograficas ¢ constatada

nos diversos trabalhos que estdo apresentados no Capitulo 3.

2.2.1 Imagens Digitais

Uma imagem pode ser definida como uma func¢ao bidimensional, f{x, y), em que x e y
sdo coordenadas espaciais (plano), e /¢ a amplitude em qualquer par de coordenadas (x, y),
também denominada de intensidade de nivel de cinza ou ainda brilho da imagem nesse ponto,
como ilustra a Figura 8. Em processamento de imagens a notagdo (x, y) pode ser entendida
como (linha, coluna) (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Quando x, y e os valores
de intensidade de f'sao quantidades finitas e discretas, o resultado desta fungdao ¢ uma imagem

digital (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Figura 8 — Exemplo de uma imagem monocromaitica e a convencio utilizada
para o par de eixos (x, y).
Fonte: Felisberto (2007)

Pixel ¢ o termo mais utilizado para representar o menor elemento constituinte de uma
imagem digital. O termo resulta da aglutinacdo das palavras inglesas ‘picture element’ ou
elemento de imagem e ¢ indexado por uma posi¢do (x, y) a partir da origem da imagem,
(SOLOMON; BRECKON, 2013). No processo de digitalizagdo de uma imagem as
informacgdes mais relevantes sdo: a amostragem das coordenadas x e y (resolucdo), e a
quantizacdo dos niveis de cinza de cada elemento.

A amostragem das coordenadas pode ser compreendida como a parti¢do do plano
que forma a imagem em uma grade. Dessa forma ¢ comum analisar uma imagem digital como
uma matriz de C colunas e R linhas, que representa o numero de amostras existentes em uma
imagem (numero de pixels), ou seja, matriz C x R (por exemplo, 640x480, 800x600, etc.)
(SOLOMON; BRECKON, 2013).

Da mesma forma, a quantizagdo consiste em atribuir valores inteiros para cada
elemento dessa grade (pixel). Em processamento de imagens o nimero de valores usualmente

¢ assumido como poténcia de dois, como mostra a equagao (1):
L=2* (1)
onde L ¢ o nimero maximo de niveis distintos de cinza do elemento f(x,)).

As imagens radiograficas utilizadas neste trabalho sdo puramente monocromaticas,

fornecidas no formato digital e com 65536 tons de cinza.
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2.2.2 Histograma

O histograma de uma imagem digital com niveis de intensidade no intervalo (0, L-1)
¢ uma funcao discreta A(7x)=n«, onde 7% € o k-€simo valor de intensidade ¢ nx € o nimero de
pixels da imagem com intensidade rx (GONZALEZ; WOODS, 2010). Técnicas de
manipulagdo de histograma podem ser utilizadas para o realce de imagens. A Secao 2.2.2.1 e
2.2.2.2 apresentam duas técnicas de manipulacdo de histograma usadas nesta tese.

O objetivo do estagio de melhoramento de contraste em radiografias ¢ realgar as
regides nas quais existam defeitos, sem denegrir as outras regides da imagem, garantindo
assim que técnicas subsequentes de segmentacao sejam bem sucedidas (KEHOE; PARKER,
1990). A etapa de melhoramento do contraste das radiografias ¢ posterior a elimina¢do de

ruidos, para que estes ndo sejam realcados conjuntamente com o contraste.
2.2.2.1 Expansdo de histograma

A expansao de histograma ¢ uma operacao que alonga a faixa de intensidade de pixel
da imagem de entrada para que a imagem de saida tenha uma faixa dindmica mais larga. A
técnica de expansdo de histograma aumenta o contraste da imagem ocupando toda a faixa de
cinza da imagem. Foi utilizada no realce da imagem radiografica desta pesquisa somente para
visualizagdo e apresentacdo final do resultado, mas ndo para segmentacdo das
descontinuidades.

Para efetuar o alongamento, devem-se conhecer os limites superior ¢ inferior dos
valores de pixels, respectivamente denotados por a e b ao longo dos quais a imagem deve ser
expandida. A operacao de alongamento determina o maior € o menor valor de nivel de cinza
da imagem, respectivamente denotados por ¢ e d. Com base nesses quatro valores, a faixa de

valores de saida do pixel ¢ alongada segundo a equacdo (2) (SOLOMON; BRECKON, 2013).

gt~y - (=) +a @

A Figura 9 apresenta o resultado do aprimoramento de contraste utilizando a
expansdo de histograma. Abaixo de cada imagem estdo representados os seus respectivos

histogramas.
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Figura 9 — Expansdo de histograma. (a) Imagem original. (b)
Imagem real¢ada. (c) Histograma da imagem original.
(d) Histograma da imagem expandida.

2.2.2.2 Equalizagao de histograma

Outra maneira de aprimorar o contraste ¢ realizando uma equalizacdo do histograma.
O objetivo desta operagao ¢ redistribuir os niveis de cinza de maneira mais uniforme, o que ¢
realizado através da funcao discreta de distribuicao acumulada sk, definida pela equagdo (3)

(GONZALEZ; WOODS, 2010):
S =Z§?=0 (%) para0<n < nrek=0,1, ...., L-1 (3)

onde: sk corresponde ao novo valor a ser atribuido aos pixels de tom de cinza £,

n; ¢ a quantidade de pixels no tom de cinza j,

nr € o total de pixels na imagem,

(nj/nr) € a probabilidade de um pixel qualquer ser no tom de cinza ;.

A Figura 10 permite visualizar o resultado da equalizagdo do histograma para uma
imagem radiografica de solda de 16 bits que apresenta baixo contraste. A equalizacdo de
histograma pode criar dados na imagem, como ruidos ou artefatos (GONZALEZ; WOODS,
2010).
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(d)
Figura 10 — Equalizacio de histograma. (a) Imagem original. (b) Imagem

equalizada. (c) Histograma da imagem original. (d) Histograma da
imagem equalizada.

2.2.3 Filtragem Espacial para Remoc¢ao ou Suavizacao de Ruidos

Filtros de suavizacdo espacial sdo operagdes de reducdo de ruidos de alta frequéncia
e detalhes de pequena escala, normalmente aplicados na imagem radiografica antes da
deteccao de objetos de maior escala, como cordao de solda ou descontinuidades. O efeito final
produzido pelos filtros ¢ suavizar (borrar) uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). A
aplicacdo dos filtros deve ser realizada com critérios para que as informacdes relevantes nao
sejam perdidas, o que pode gerar, por exemplo, o sub-dimensionamento de um defeito ou até
mesmo a sua exclusao da imagem (SILVA, 2003).

A ideia por trds dos filtros de suavizagdo espacial ¢ simples: a substituicdo dos
valores de um determinado pixel por uma média ponderada do seu valor e dos pixels vizinhos,
cujos pesos sdo definidos por uma mascara (kernel, janela) de suavizagdo (GONZALEZ;
WOODS, 2010). O resultado deste processo, ou seja, a forma e intensidade com que detalhes
e ruidos sdo eliminados da imagem original, dependem do formato e dos valores definidos na

mascara utilizada.
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2.2.3.1 Filtragem pela média

No filtro da média cada pixel ¢ substituido pela média da sua vizinhanga. Convolui-
se a imagem por uma mascara cujos coeficientes sdo todos iguais a 1 e divide-se o resultado
pelo total de pixels da mascara. As mascaras mais usadas sdo de 3x3, 5x5 e 7x7. Méscaras
maiores podem ser usadas, porém a imagem sofrera grande atenuacao. Na escolha do tamanho
da mascara deve-se ter em mente que quanto maior a mascara, maior o grau de borramento da
imagem resultante.

O filtro de média ¢ razoavelmente eficaz na remog¢ao de ruido gaussiano, a custa de

perda de detalhes de alta frequéncia da imagem (bordas) (SOLOMON; BRECKON, 2013).

2.2.3.2 Filtragem pela mediana

Uma das principais limitagdes do filtro da média em situacdes onde o objetivo ¢
remocao de ruidos em imagens ¢ causar a perda de nitidez atenuando bordas e detalhes finos
da imagem (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Para contorna-la, uma técnica
alternativa ¢ o filtro da mediana.

No filtro da mediana cada pixel-alvo ¢ substituido pela mediana estatistica dos
valores NxM da sua vizinhanga (SOLOMON; BRECKON, 2013). Uma das principais
caracteristicas do filtro da mediana ¢ o seu efeito mais brando em borrar as regides de
contorno de objetos, preservando detalhes relevantes (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Wang e Liao (2002) relatam que o filtro de mediana com janela de 3x3 e 5x5 ¢ o

mais adequado para ser aplicado nas radiografias de juntas soldadas.

2.2.3.3 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener ¢ um filtro adaptativo baseado em estatisticas estimadas de uma
vizinhanga local de cada pixel. No método de Wiener a imagem usa janelas de tamanho NxN
para estimar a média local da imagem, o desvio padrio através de média local e a variancia
em torno de cada pixel. A suavizagdo aplicada a imagem ¢ inversamente proporcional a
variancia (GONZALEZ; WOODS, 2010; PRATT, 1972). O filtro adaptativo de Wiener busca

preservar as bordas e outras descontinuidades de alta frequéncia em uma imagem. Zapata,
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Vilar e Ruiz (2011) utilizam o método de Wiener com janelas de tamanho 7x7 na filtragem de

ruidos de imagens radiograficas de tubulagoes.

2.2.3.4 Selec¢ao do filtro de remogao e suavizacao de ruidos

Liao (1996) destaca a dificuldade existente para suavizagdo de ruidos em imagens
radiograficas, devido a grande varia¢do de niveis de cinza existente neste tipo de imagens,
sendo dificil a escolha de um filtro ou uma técnica de suavizacao que possa ser utilizada em
todas as imagens radiogréficas.

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999) a interpretacdio de qual filtro de
suavizagdo ¢ mais adequado normalmente ¢ subjetiva e depende de conhecimento prévio do
observador a respeito das imagens analisadas.

Partindo destes pressupostos, a definicdo do filtro de suavizagdo se deu através de
testes e analise para o conjunto de imagens disponibilizado para esta pesquisa. Neste trabalho
utilizaram-se os filtros de média, mediana e Wiener. O filtro de Wiener foi utilizado na etapa
de segmentacdo das descontinuidades, por permitir a reducao de falsos positivos (ndo
defeitos). Quando o objetivo era segmentar um objeto maior, no caso o corddo de solda, foi
utilizado o filtro de mediana. O filtro de média foi utilizado para borrar a imagem e obter a

mascara de nitidez, técnica apresentada na Se¢do 2.2.5.

2.2.4 Processamento Morfologico de Imagens

O principio de funcionamento de um algoritmo morfologico ¢ a extracdo de
informagdes da forma ou estrutura de um determinado conjunto conhecido (imagem) através
de transformacgdes a partir de outro conjunto conhecido (elemento estruturante). A Figura 11
apresenta alguns exemplos de elementos estruturantes. Nesta figura o ponto mais escuro
indica a origem de seu sistema de coordenadas, ou seja, a posi¢ao do pixel em que o resultado
sera atribuido.

As operagdes morfoldgicas agem sobre uma determinada vizinhanga dos pixels, cuja
forma e extensao sao definidas pela sobreposicao do elemento estruturante sobre cada pixel da
imagem. O novo valor de cada pixel da imagem depende dos valores dos pixels na vizinhanga

definida pelo elemento estruturante.
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[T 1]

(a) (b) (c)

Figura 11 — Exemplos de elementos estruturantes. (a) Estrela 3x3. (b)
Quadrado 3x3. (¢) Octégono 5x5.
Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010).

Operacdes morfologicas podem ser aplicadas a imagens de todos os tipos, no

processamento de imagens bindrias € em imagens de tons de cinza.

2.2.4.1 Operagdes morfologicas de erosao e dilatagao para imagens binarias

A erosdo ¢ definida pela equacdo (4), onde A ¢ a imagem de entrada e B ¢ o

elemento estruturante. Assim, A © B, consiste de todos os pontos x para os quais a translacao

de B por x esta contida em A (GONZALEZ; WOODS, 2010).

ABB={x:BicA} 4)

A Figura 12 ilustra o resultado da aplicacdo da operacao morfoldgica de erosdo sobre

uma imagem segmentada do cordao de solda. Na Figura 12(b) observa-se que a erosdo ocorre

sobre a parte da imagem da Figura 12(a) com nivel 1 (parte branca da imagem). Esta operacao

aumenta a abrangéncia da regido de interesse (ROI).

(a) (b)

Figura 12 — Exemplo da aplicacdo da operacio morfologica de erosido sobre uma imagem segmentada do
cordio de solda. (a) Imagem antes da erosio. (b) Imagem apés a erosio.

A dilatagdo ¢ definida pela equacgdo (5). Essa equagdo baseia-se na reflexdo de B em

torno de sua origem, seguida da translagdo dessa reflexdo por x. Dessa forma a dilatagdo de A
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por B ¢ o conjunto de todos os deslocamentos de x, de forma que B e A se sobreponham pelo

menos por um elemento (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A®B={xe A:Binx=J} (5)

2.2.4.2 Extragdo de bordas em imagens binarias por operadores morfoldgicos

Uma das formas para obter a fronteira ou perimetro de um objeto em uma imagem
binaria ¢ através da subtracdo entre a imagem original e a erosio da imagem com um
elemento estruturante apropriado. Para uma imagem bindria A e um elemento estruturante B,
a fronteira Ap ¢ definida como Ap=A — A © B (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Figura 13 ilustra o resultado da aplicagdo da operagdo morfoldgica de extracdo de
bordas sobre um recorte da imagem segmentada do corddo de solda. Na imagem resultante,
mostrada na Figura 13(c), as bordas das descontinuidades detectadas sdo plotadas sobre uma
imagem em tons de cinza. Este procedimento serve para representar as descontinuidades
detectadas. Numa etapa posterior, apds a etapa de classificagdo, estas descontinuidades sao

representadas com o uso de cores diferentes para cada classe.

(b) (©)

Figura 13 — Exemplos da aplicacdo de extracdo de bordas de imagem bindria. (a) Imagem binaria. (b)
Imagem bindria com bordas extraidas por operador morfolégico. (c¢) Bordas das
descontinuidades realcadas sobre a imagem em tons de cinza.
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2.2.4.3 Abertura e fechamento em escala de cinza

Abertura ¢ o nome dado a operagdo morfologica de erosdo seguida de dilatagdo com
o mesmo elemento estruturante. A abertura aplicada em imagens em tons de cinza tem o
efeito geral de remover pequenos detalhes brilhantes da imagem e deixar regides escuras
inalteradas

Fechamento ¢ o nome dado & operacdo morfologica de dilatagdo seguida de erosdo
com o mesmo elemento estruturante. O fechamento aplicado em imagens em tons de cinza

tende a suprimir pequenas regides escuras.

2.2.4.4 Transformagao top-hat e bottom-hat

A transformagdo fop-hat para imagens em tons de cinza ¢ definida por Solomon &
Breckon (2013) como a diferenca entre uma imagem original / e a imagem que resulta da
abertura com o elemento estruturante b, ou seja, I-(I O b). A diferenca entre o original e a
imagem aberta tende a realgar os detalhes claros na presenga de sombras.

Por essa razdo, a transformagdo top-hat ¢ util na recuperacdo de detalhes que se
tornaram invisiveis devido a variagdo de iluminagdo ou sombreamento da imagem
(SOLOMON; BRECKON, 2013). Nas imagens radiograficas utilizadas, os defeitos sao
objetos claros sobre um fundo escuro, portanto, a aplicacdo desta operagao resulta no realce
dos defeitos.

A transformagdo bottom-hat é o resultado do fechamento de uma imagem e posterior
subtracdo entre este resultado e a propria imagem original e tem a propriedade de extrair da

imagem seus vales e detalhes escuros.

2.2.5 Mascara de Nitidez e Filtragem High-Boost

A mascara de nitidez ¢ utilizada para aumentar a nitidez de imagens e consiste em
subtrair uma versao nao nitida (suavizada) de uma imagem pela sua imagem original. Esse
processo, chamado de madscara de nitidez (GONZALES; WOODS, 2010) consiste nos
seguintes passos:

1. Borrar a imagem original, com utiliza¢do de um filtro de média, por exemplo.
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2. Subtrair a imagem borrada da original (a diferenca resultante ¢ chamada de
mascara).

3. Adicionar a mascara a imagem original.

Com fs(x,y) denotando a imagem borrada e f(x,y) a imagem original, a mascara

de nitidez ¢ expressa na forma da equacao (6).

gméscara(x' y) = f(x’ y) - fS(x' y) (6)

Depois, ¢ adicionada uma por¢do ponderada da madscara de nitidez a imagem

original, com a inclusdo de um peso, k ( k£ > 0), representado pela equacdo (7).

g(x' y) = f(x' y) +k* gméscara(x’ y) (7

Se k > 1, o processo ¢ chamado de filtragem high-boost. Escolher k < 1, atenua a

contribuicdo da mascara de nitidez.
2.2.6 Segmentagao/Limiarizagao

A limiariza¢do ¢ uma técnica de segmentacdo de imagem que visa separar o objeto
de interesse do fundo da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). As imagens de saida
obtidas pela aplicacao desta técnica podem ser de diferentes niveis de cinza, mas geralmente
sdo binarias. Neste caso a limiarizagdo consiste em converter imagens em tons de cinza para
imagens binarias. O objetivo principal ¢ a eliminacdo de informagdes irrelevantes, restando
apenas os objetos de interesse na imagem, como por exemplo, as descontinuidades existentes
no cordao de solda que possam representar defeitos de soldagem. Na operagdo de limiarizagao
bindria, uma imagem de entrada f(x, ) com N tons de cinza produz a saida uma imagem g(x,

y) chamada imagem limiarizada ou binarizada, definida pela equacao (8):

(1sef(x,y) 2T
g(x’y)_{OSef(x,y) <T ®)

onde 7 € um valor de nivel de cinza denominado limiar (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Se apenas um unico limiar ¢ utilizado para toda a imagem a limiarizagdo ¢
denominada de global. Quando a imagem ¢ sub-dividida em varias sub-imagens ¢ um limiar ¢
definido para cada sub-regido, a limiarizacdo ¢ denominada local ou adaptativa.

A segmentacdo das imagens radiograficas nem sempre conduz a resultados
satisfatorios. A maioria das técnicas empregadas, se ndo forem devidamente controladas,
podem causar a eliminacdo de informagdes importantes na imagem, provocando, por
exemplo, o subdimensionamento de defeitos solda, e prejudicando desta maneira etapas
posteriores de extragdo de caracteristicas e classificacdo (SILVA, 2003).

A limiarizag@o ¢ um processo simples, porém a maioria das aplicagdes requer que o
valor de T seja determinado automaticamente. Algumas das técnicas utilizadas para encontrar

tal valor sdo descritas a seguir:

2.2.6.1 Limiarizacdo pela técnica de Otsu

Otsu (1979) propde uma técnica ndo paramétrica (ndo estima parametros do modelo)
e nao supervisionada para a selecao automatica do limiar visando a segmentagao da imagem.
A aplicagdo do limiar global de Otsu trata o histograma da imagem como uma

funcdo densidade de probabilidade discreta definida pela equagao (9).

Pr(rg) =ngm , q=0,12,...... L-1 )
Onde:
n = namero total de pixels da imagem
ng = numero de pixels com intensidade rq
L = namero total dos possiveis niveis de intensidade da imagem
Um valor & para o limiar pode ser escolhido tal que:
Co seja a classe de pixels com niveis entre [0, k-1] e
C1 seja a classe de pixels com niveis entre [k, L-1]
O método de Otsu escolhe um valor de k& que maximize a variancia inter-classes

definida pela equacao (10).

6% = o (Wo - ut) >+ o1 (1 - pur) 2 (10)

Os parametros da equagao (10) sdo descritos nas equagdes (11) a (15):
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k-1
@ = ) b (1) (11
q=0

L-1
o= ), v () (12)
q=k

k-1

Ho = Z apr (rq)/wo (13)
q=0
L-1

My = ;qpr (rg)/ w1 (14)

L-1
wr = ) ap (1) (15)
q=0

Um limiar 6timo é selecionado de forma automatica e estavel, baseado em
propriedades globais do histograma. O método de Otsu pressupde que o histograma contém
uma mistura de Gaussianas bimodal, ou seja, ele trabalha com a suposi¢do de que existem
duas classes distintas, e que as probabilidades ao redor da intensidade média de cada classe

seguem distribui¢des normais (GONZALEZ; WOODS, 2010).
2.2.6.2 Aplicacdo adaptativa de limiar

A aplicacdo adaptativa de limiar usa um limiar global sobre a mascara de nitidez
definida na Se¢do 2.2.5. O limiar ¢ fixo, porém, influenciado pelos valores dos pixels na
vizinhanga do pixel em consideragao.

O algoritmo de limiarizagdo proposto por Solomon e Breckon (2013) aplica o filtro
da média com uma mascara N x N sobre a imagem e em seguida soma uma constante C
(definida empiricamente) sobre esta imagem para obter uma imagem mais clara. A escolha de
N ¢ importante e seu valor deve ser suficientemente grande para, em cada ponto, cobrir um
numero adequado de pixels do objeto e do fundo, mas ndo deve ser demasiadamente grande a
ponto de permitir que as deficiéncias de iluminagdo global afetem a limiarizacao. Em seguida,

a imagem resultante ¢ subtraida da imagem original. Essa operacdo gera baixos valores de
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niveis de cinza. Segundo Solomon e Breckon (2013) a regido limiarizada ¢ obtida
convertendo para o nivel méximo os valores que estdo acima de zero e para o nivel minimo os

valores iguais a zero.

2.2.7 Rotulagem

O algoritmo de rotulagem encontra as componentes conectadas em uma imagem e
atribui um unico rétulo (label) a todos os pontos da mesma componente.
A seguir estdo descritas as etapas de um algoritmo sequencial utilizado para rotular
objetos em imagens binarias (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004).
1. Varrer a imagem da esquerda para a direita e de cima para baixo.
2. Se o pixel ¢ igual a 1, entdo analisam-se os vizinhos superior e o da esquerda:
Se apenas um dos vizinhos, tem label, copia-se o label.
b. Se ambos tem o mesmo /abel entdo copia-se o label.
c. Se os labels sao diferentes entdo copia-se o label superior e colocam-se
0s 2 labels em uma tabela de equivaléncia como o mesmo label.
d. Em outro caso atribui-se um novo /abel para este pixel.
3. Se hd mais pixels, va ao passo 2.
4. Varrer novamente a imagem. Substituir cada label pelo label de valor inferior
na tabela de equivaléncia. Isso ¢ realizado com uma estrutura de dados cléssica

conhecida como union-find.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS APLICADAS NO RECONHECIMENTO DE
PADROES

2.3.1 Padrio de uma Classe

A defini¢do mais comum para Padrdo de uma Classe ¢ a adotada por Gonzales e
Woods (2010) e estabelece que: um padrdo ¢ uma descri¢do quantitativa ou estrutural de um
objeto, ou de outra entidade de interesse em uma imagem ou em um sinal. Um padrio ¢ em
geral composto por um ou mais descritores, mais frequentemente conhecidos como
caracteristicas. Uma classe de padrdes pode ser considerada como uma familia de padrdes que

compartilhem algumas propriedades comuns (GONZALES; WOODS, 2010).
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O reconhecimento de padrdes por maquinas envolve técnicas de atribuicdo de
padrdes as suas respectivas classes de forma automatica e com a menor intervencdo humana
possivel (GONZALES; WOODS, 2010).

Os vetores de caracteristicas (feature vetor) sao representados por letras minasculas

em negrito, como X, y, € z, ¢ assumem a forma apresentada na equagao (16).

X = (X1, X2, X3,..., Xn) (16)

Onde x: representa cada componente de entrada, ou seja, a i-ésima caracteristica, e n

¢ o nimero de caracteristicas.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

Em termos intuitivos, redes neurais artificiais (RNAs) s@o modelos inspirados nos
principios de funcionamento dos neurdnios biologicos e na estrutura do cérebro. Estes
modelos tém capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental e
buscam simular computacionalmente habilidades humanas tais como aprendizado,
generalizacdo, associacdo e abstragdo (GOLDSCHMIDT, 2010).

A Figura 14 apresenta uma analogia entre os modelos de neurdnios bioldgico e
artificial. Como o cérebro humano ¢ capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na
aprendizagem, as redes neurais artificiais devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural pode
ser interpretada como um esquema de processamento capaz de armazenar conhecimento
baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este conhecimento para solugdo de
problemas (GOLDSCHMIDT, 2010).

Fazendo uma analogia com o tema de tese proposto: um inspetor de imagens
radiograficas de soldas em tubulacdes realiza uma tarefa de reconhecimento perceptivo,
reconhece um dado tipo de defeito de soldagem em uma radiografia, baseado em um processo
de aprendizagem conhecido como aprendizagem por experiéncia.

Segundo Haykin (2001), uma rede neural artificial se assemelha ao cérebro humano
em dois aspectos:

e O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

e Os pesos sinapticos sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.
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Figura 14 - Analogia entre os modelos de um neurdénio. (a) Biologico. (b) Artificial.

Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010).

O neurdnio artificial possui diversas entradas, que correspondem as conexdes

sindpticas com outros neurdnios ¢ uma saida, que ¢ a soma das entradas multiplicadas por

pesos. Conforme mostrado na Figura 14, o processo sinaptico € representado pelos pesos (w)

que amplificam/atenuam cada um dos sinais de entrada recebidos. O neur6nio ¢ a unidade

fundamental de processamento de uma rede neural. A Figura 15 ilustra um modelo de um

neurdnio artificial, base para elaboracao de diversos tipos de arquitetura de redes neurais

artificiais.

Pesos

Sinapticos

Fungio de
Ativacio Saida
o) — U,

Figura 15 — Modelo de um neurdnio artificial.
Fonte: Haykin (2001).
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Um neur6nio € normalmente composto dos seguintes elementos:

1 — Um conjunto de sinapses, cada qual tendo o seu proprio peso ou peso sindptico.
Uma entrada x», conectada ao neuronio j através da sinapse wj,, ¢ multiplicada pelo peso
sinaptico wj». O indice j se refere ao neurdnio em questdo e o n se refere a entrada que o peso
conecta. E importante ressaltar que um peso sinaptico pode ter valores positivos ou negativos.

2 — Um somador que soma os sinais de entradas da rede ponderados pelos
respectivos pesos sindpticos do neurdnio, executando uma combina¢do linear dos mesmos
com um sinal de polarizacdo b;.

3 — Uma fungdo de ativagdo que ¢ usada para restringir a amplitude da saida de um
neurdnio. Normalmente uma saida de um neuronio esta contida no intervalo de [0, 1] ou
[-1, 1].

O modelo apresentado na Figura 15 inclui uma polariza¢ao (ou bias b;) aplicada ao
neurdnio que pode ser representado por uma sinapse b; conectada a uma porta de sinal fixa
unitaria. Este bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fun¢do de ativacao, o
que vai depender de ser ele positivo ou negativo.

Usando formulagdo matematica, o neurdnio j pode ser descrito funcionalmente pelas

equagdes (17) e (18):

n
i=1

U = o) (18)

Onde x1, x2, x3...., x» sd0 as entradas do neurdnio; wji, w2, Wjs...., Wjn SA0 0S PesoS
sinapticos do neurdnio j; y; € a combinagdo linear das entradas e do bias bj € ¢ € a fungdo de
ativagcdao (HAYKIN, 2001).

A funcdo de ativacdo modela a forma como o neurdnio responde ao nivel de
excitagdo, limitando e definindo a saida da rede neural. Ela também determina o novo valor
do estado de ativacao deste neurdnio, e pode assumir varias formas: linear, rampa, degrau,

sigmoide ou tangente hiperbolica.
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A arquitetura de uma rede neural pode ser organizada de diversas formas,
dependendo da necessidade da aplicacdo. Basicamente os itens que compdem a rede neural
sdo:

¢ Quantidade de neurdnios e numero de camadas intermediarias

e Formas de conexao

¢ Funcao de ativagao

e Algoritmo de treinamento

Em uma RNA os neuronios sao dispostos em camadas, com conexdes entre elas. A
Figura 16 ilustra graficamente a arquitetura de uma RNA simples. Os circulos representam os
neurdnios e as linhas representam os pesos das conexdes. Por convencdo, a camada que
recebe os dados ¢ a camada de entrada e a camada que fornece o resultado ¢ a de camada de
saida. A camada interna, onde ocorre o processamento interno da rede, ¢ a camada escondida

ou oculta. Uma RNA pode conter uma ou vdarias camadas escondidas, de acordo com a

complexidade do problema (GOLDSCHMIDT, 2010).

Processamento
Interno

Dados

Estimativa
Externos

—
Camada de Saida
'—vd

\ J Camada Escondida

Camada de Entrada

Figura 16— Arquitetura de uma RNA simples.
Fonte: Adaptado de Goldschmidt (2010).

O processo de aprendizagem ¢ realizado por um algoritmo de aprendizagem, que tem
como func¢do modificar os pesos sinapticos da rede de forma ordenada, visando alcangar um
objetivo de projeto desejado.

Para este trabalho de pesquisa, como dispomos de um conjunto de padrdes de
defeitos para treinamento, foi utilizada a aprendizagem supervisionada, que envolve a
modificacao dos pesos sinapticos da rede pela aplicagao de um conjunto de dados composto

por entradas (vetores de caracteristicas) e suas respectivas saidas desejadas (classes).
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2.3.3 Redes com Multiplas Camadas

Perceptrons de Miltiplas Camadas (MLP — Multi-Layer Perceptron) sao redes que
consistem de multiplas camadas de unidades computacionais, em geral completamente
interconectadas (feedforward). Isso quer dizer que cada neur6nio em uma camada tem
conexdes com todos os neurdnios da camada seguinte, ndo havendo conexdes entre neurdnios
de uma mesma camada, ou conexdes com uma camada anterior.

Segundo Haykin (2001) a funcdo sigmoide ¢ a mais empregada na constru¢ao de
redes neurais MLP. Goldschmidt (2010) também afirma que em muitas aplicagdes, essas
redes utilizam a fun¢do sigmoide como func¢do de ativacdo. A func¢do sigmoide ¢ definida por
Haykin (2001) como uma fun¢do estritamente crescente que exibe um balanceamento
adequado entre comportamento linear e ndo-linear. A fun¢do de ativagdo sigmoide definida na

equacdo (19), apresenta uma saida no intervalo [0; 1] (Figura 17).

e(v;) = 1/ + exp(=Y;)) (19)
@ (yi)
10t _—
I'I_H; |
dal
A
|...._J——\.""-F.'......[,..‘IJ‘{I:
=10 -5 5 10

Figura 17 — Grafico da funcio de ativacio sigmoide

2.3.3.1 Algoritmo de treinamento de MLP

A forma tradicional de treinamento de redes Perceptron de Multiplas Camadas -
Multi-Layer Perceptron (MLP) - consiste em ajustar todos os pesos da rede. Em geral, esse

ajuste leva em consideracao os sinais de erro obtidos na unidade de saida da rede.
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O algoritmo de treinamento supervisionado de redes MLP mais conhecido ¢ o
backpropagation (retropropagacao do erro) (HAYKIN, 1999). Este algoritmo procura achar
iterativamente a minima diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede
neural, ajustando os pesos entre as camadas através da retropropagacao do erro encontrado em
cada iteracao.

A aprendizagem por retropropagacdo de erro consiste, resumidamente, de duas
etapas: um passo para frente, a propagacao do sinal, ¢ um passo para tras, a retropropagacgao
do erro. Um vetor de entrada ¢ fornecido a camada de entrada da rede e seu efeito se propaga
através da rede, camada por camada. Ao final da rede, um conjunto de saidas ¢ produzido
como resposta real da rede. Na etapa de propagagdo, os pesos sindpticos sdo mantidos fixos.
ApOs esta etapa, a saida da rede ¢ subtraida da saida desejada, produzindo um erro que ¢ entao
retropropagado através da rede linearizada, sendo os pesos sinapticos ajustados de acordo com
uma regra de correcdo de erro. O objetivo € aproximar ao maximo possivel a saida real da
rede da saida desejada, minimizando o erro (HAYKIN, 1999).

No algoritmo backpropagation pode ser utilizado o gradiente conjugado escalonado,
que utiliza pares de entrada e saida, ajustando os pesos da rede por meio da corre¢do de erros,
e tem o objetivo de minimizar o tempo de convergéncia e otimizar a rede. O algoritmo
combina o modelo de Levenberg-Marquardt com o gradiente conjugado e baseia-se em
informagdes da derivada de segunda da ordem da funcdo de erro (M@LLER, 1993). Estes
passos se repetem enquanto o erro quadratico médio de saida da rede com os vetores de
validag@o ndo diminuir durante um niimero de iteragdes pré-definidos.

O erro quadratico médio (Mean Squared Error) (MSE) ¢ definido pela equagao (20),
onde y ¢ saida obtida pela rede, ¢ ¢ saida esperada alvo e N ¢ quantidade de amostras de

entrada da rede.
MSE =¥¥_1 Ok — ti)*/N (20)
Para Goldschmidt (2010), o objetivo do treinamento de uma RNA ¢ fazer com que a

aplica¢ao de um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejado ou, no minimo,

um conjunto de saidas proximas ao desejado.
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2.3.4 Extreme Learning Machines

Extreme Learning Machines (ELMs) utilizam as redes Single-hidden Layer
Feedforward Network (SLFNs). As SLFNs sdo consideradas um caso especial das redes
MLP, por apresentarem apenas uma camada escondida (SILVESTRE, 2015).

A esséncia da ELM ¢ que a camada escondida da SLFN ndo precisa ser ajustada
(HUANG; ZHU; SIEW, 2004, 2006). Nas redes neurais ELMs, os pesos iniciais da camada
escondida sdo escolhidos aleatoriamente, e ndo ha treinamento para ajusta-los. O treinamento
consiste em ajustar, de forma analitica, os pesos da camada de saida, conforme sera visto na
secdo 2.3.4.1.

A dimensdo da camada escondida de uma ELM, isto é, o nimero de neurénios nessa
camada, ¢ consideravelmente maior do que o de uma SLFN treinada com um algoritmo como
o de retropropagacao de erros.

As principais caracteristicas das ELMs sao (HUANG et al., 2015; SILVESTRE,
2015):

e Rapidez do treinamento: por ndo envolver um processo iterativo, como no caso
de algoritmos de treinamento de MLPs, o tempo necessario para o treinamento
costuma ser significativamente menor que aquele despendido por outras técnicas.

e Simplicidade de configuracdo: j4 que o Unico pardmetro relevante a ser
especificado e definido ¢ o numero de neurdnios da camada escondida.

e Desempenho na generalizagdo: a boa capacidade de generalizacdo também ¢ uma
caracteristica importante das ELMs. Entende-se por capacidade de generalizagao
a habilidade de responder adequadamente a amostras nao utilizadas durante a

fase de treinamento da rede neural.

2.3.4.1 Treinamento de ELMs

A Figura 18 apresenta a estrutura de uma rede neural ELM, onde os dados de entrada
X, representados por uma matriz com N vetores de treinamento e d caracteristicas, sdao
multiplicados pelos pesos a dos L neurdnios da camada escondida, pesos estes que sdo
definidos aleatoriamente formando uma matriz L-dimensional (HUANG et al., 2015). A
constante b, denominada bias, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fungdo de

ativacdo. O nimero de neurdnios da camada de entrada d ¢ igual ao nimero de caracteristicas
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dos vetores de treinamento ¢ o nimero de neurdnios da camada escondida L pode ser

determinado empiricamente através de experimentos.

d neuronios na m neuronios na

camada de entrada . camada de saida
L neurénios na

camada escondida

Figura 18 — Arquitetura da rede neural ELM.
Fonte: Adaptado de Huang e Chen (2007).

A equagdo (21) descrita em Huang et al. (2015) representa a saida de um neurdnio da
rede ELM. Para determinar o resultado de saida fi(x) de cada neurdnio da camada escondida
¢ aplicada uma funcdo de ativagdo comum a todos os neurdnios, definida por h(x). Este
resultado ¢ utilizado como entrada dos m neurdnios da camada de saida, cujos pesos # sdo

definidos analiticamente durante o treinamento da rede.

L
£.00 = ) pihi() = hGOB @1
i=1

Onde, B=[ ,..., B]" é o vetor dos pesos dos neurdnios da camada de saida para os L
no6s da camada escondida e para m > 1 neurdnios, o identificador 7 representa a matriz
transposta do vetor £, h(x)=[/:(X),...,hL(X)] sdo as saidas dos nos escondidos para a entrada
de x e hi(x) representa a saida do i-ésimo no escondido apos a aplicacdo da fun¢do de

ativacdo, com o /i(x) sendo definido pela equacao (22).

hi(X) = G(ai, bi, X), a; ERd, bi €R (22)
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Onde, G(a, b, X) ¢ uma fun¢ao continua nao-linear aproximada por uma fung¢ao linear
por partes satisfazendo o teorema de aproximacdo universal (HUANG; CHEN, 2008;
HUANG; CHEN; SIEW, 2006).

O nuimero de neurdnios L da camada escondida normalmente ¢ escolhido de forma
empirica e o nimero de neuronios da camada de saida m ¢ igual ao nimero de classes de saida
da rede.

Segundo Huang et al. (2015), a ELM ¢ um método de treinamento que simplifica o
processo de aprendizagem de uma SLFN , sendo realizado em duas etapas principais.

Na primeira etapa, a ELM inicializa aleatoriamente os pesos dos neurdnios da
camada escondida e utiliza uma das fun¢des de ativagdo de saida listadas na Tabela 2. No
treinamento da ELM, os pardmetros do n6 escondido peso e bias (a, b) sdo gerados

aleatoriamente em vez de ser explicitamente treinados.

Tabela 2 — Funcdes de ativacio de saida normalmente utilizadas.
Fonte: Huang et al. (2015).

Fungdo de Ativacdo Equagdo
Sigmoide G(a, b, x) = 1/(1+ exp(-(a.x +b)))
Tangente hiperbolica G(a, b, x) = (1- exp(-(a.x +b)))/ (1+ exp(-(a.x +b)))
Gaussiana G(a, b, x) = exp(-b||x — a]|)
Degrau _(1, seax+b <0
G bx) {0, caso contrario

Cosseno G(a, b, x) =cos(a.x + b)

Na segunda etapa de aprendizagem das ELMs, os pesos de ligagdao entre a camada
oculta e a camada de saida, indicado por £, sdo resolvidos através da minimizagdo do erro

quadrético, utilizando a equagdo (23):

min |[HB — T||* (23)

B e RLxm

Onde, H ¢ a matriz de saida da camada oculta (matriz com valores dos pesos dos neurdnios

selecionados de forma aleatoria), definido pela equagdo (24):

h().(1)

H-= :
h(xy)

[hl (x) . h (Xl)]
= . . . (24)

B ) o ()

e T ¢ a matriz de dados de treino alvo (esperado), definido pela equacao (25):
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th| rtin - tim
T=|:|=|: : : (25)
t% tNl tNm
e || - || denota a norma Frobenius, representando a raiz quadrada da soma dos quadrados dos

elementos (GOLUB; VAN LOAN, 1996; SERRE, 2002).
A solugdo ideal para a equacao (21) ¢ dada pela equacdo (26):

B =H'T (26)

Onde, H' ¢ a pseudoinversa de Moore-Penrose da matriz H (SERRE, 2002). Diferentes
métodos podem ser utilizados para calcular a matriz pseudoinversa de Moore-Penrose, o
método de proje¢io ortogonal pode ser utilizado em dois casos: H'= (H'H)'H” se H'H ¢ nio
singular ou H'=H” (HH”)"! se H'H ¢é ndo singular (RAO; MITRA, 1971, HUANG et al.,
2012).

De acordo com Huang et al. (2012) e tomando com base a teoria de regressao, pode-
se adicionar um valor positivo para a diagonal de H'H ou HH, com isso o resultado tende a
um melhor desempenho na generalizagao.

Se H tem mais linhas que colunas, neste caso, se 0 nimero de vetores (padrdes) de
treinamento N ¢ maior que o niumero de neurdnios ocultos L (N > L), Huang et al. (2012,
2015) propdem uma versao regularizada para o célculo dos pesos dos neurdnios de saida, na
qual a otimizacdo dos pesos ¢ realizada através do fator de regularizacao C, onde os pesos da

camada de saida f# sdo calculados analiticamente com a equagao (27):
B¥=MHH+1T/Cy' H'T (27)
Onde, I é uma matriz de identidade de dimensdo L.
Se o numero de vetores (padrdes) de treinamento N € menor que o numero de
neurdnios ocultos L, N < L, Huang et al. (2012, 2015) propdem calcular os pesos da camada
de saida f com a equacdo (28):

A =H" (HH” +1/C) ' T (28)

Onde, I é uma matriz de identidade de dimensao M.
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Neste caso, o treinamento da ELM ocorre em apenas um passo para resolver a
equagao (27) ou equacgao (28), e pode ser facilmente generalizado para uma rede com vérias
saidas. Técnicas de regulariza¢do sdo usadas para controlar a suavidade e, consequentemente,
incrementar o desempenho de classificagdo da ELM (SILVESTRE, 2015).

Karpathy (2016) e Silvestre (2015) abordam em seus trabalhos sobre o efeito do
sobreajuste (overfitting) e o efeito da regularizacdo em uma RNA. Partindo de um problema
de classificacdo bindria, estes efeitos sdo esbogados na Figura 19, onde os pontos de cada uma
das duas classes sdo representados por uma cor diferente. Nesta figura também sdo
apresentadas as superficies de separagdo para situagdes diferentes de numeros de neurdnios e
de fator de regularizagdo. A Figura 19(a) apresenta o efeito do sobreajuste devido ao aumento
no niimero de neurdnios (L) na camada escondida (L3 > L2 > L1). A medida que o numero de
neurdnios aumenta, a superficie de separagdo tende a perder a suavidade. Ja na Figura 19(b),
obtida a partir da rede com L3 neurdnios na camada escondida, pode-se observar o efeito da
regularizacdo, especialmente para o valor mais adequado do fator de regularizacao C quando

se deseja obter uma superficie com alto grau de suavidade, representado em C=Cs.
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Figura 19 - Efeitos do sobreajuste e da regularizacio em uma RNA (a) Superficies de separacio para
valores crescentes de L. (b) Superficies de separacdo para a rede com L = L3, com
diferentes valores para o fator de regularizaciao C.

Fonte: Silvestre (2015).
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As ELMs tém recebido aten¢ao da comunidade cientifica nos ultimos anos, devido
ao baixo custo computacional, simplicidade e rapidez de treinamento (SILVESTRE, 2015).
Além disso, poucos parametros precisam ser especificados (fungdo de ativacdo, fator de
regularizacdo C e nimero de neurdnios da camada escondida L) e, dado um nimero suficiente
de neurdnios ocultos, apenas o fator de regularizacdo C precisa ser ajustado de acordo com o

problema (HUANG et al., 2012).

2.3.4.2 Ensemble de ELMs

A combinacdo de um nimero de ELMs (ensemble de ELMs) para a tomada de
decisdo final de saida da rede pode reduzir o risco de sobreajuste (overfitting) da rede neural e
conduzir a um melhor desempenho na generalizagdo (HANSEN; SALAMON, 1990; HUANG
et al., 2015). Intuitivamente, a combina¢cdo de multiplos componentes ¢ vantajosa, uma vez
que componentes diferentes podem implicitamente representar aspectos distintos e, a0 mesmo
tempo, relevantes para a solucdo de um dado problema (COELHO, 2006, COELHO; VON
ZUBEN, 2006). Coelho (2006) destaca em seu trabalho que, na pratica, nem sempre 0s
ganhos obtidos com o uso de ensembles sdo tdo expressivos, podendo até mesmo ndo haver
melhoras frente ao melhor classificador individual. A Figura 20 apresenta a estrutura geral de
um ensemble. Neste trabalho, cada componente serd um classificador de rede neural ELM,
proposto independentemente e capaz de atuar isoladamente. Para cada conjunto de dados de
entrada, os n componentes gerardo n saidas que serdo entdo combinadas para produzir uma

solugdo final do ensemble.

Componente 1

Componente 2 Saida

I 11

Componente n

Figura 20 - Estrutura geral de um ensemble.
Fonte: Adaptado de Coelho (2006).
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Para que o uso de ensembles seja capaz de promover melhorias de desempenho para
um dado problema, as componentes do ensemble devem apresentar bom desempenho
individualmente e, a0 mesmo tempo, devem ter comportamentos diversos entre si (HANSEN;
SALAMON, 1990; COELHO, 2006).

Outro ponto importante na construcdo de ensembles é a maneira como as saidas de
cada componente serdo combinadas em uma Unica saida (a saida do emsemble). Neste
trabalho, no capitulo 3 sdo propostas trés técnicas de combinacdo de componentes de ELMs
para decisdo do ensemble. Estas técnicas foram norteadas pelas técnicas média simples e voto
majoritario, estas duas técnicas retiradas da literatura sdo descritas a seguir.

A técnica de combinagdo conhecida como média simples, foi utilizada por Lan, Soh
e Huang (2009) na solu¢do um ensemble de varias ELM com o mesmo nimero de nds e com
a mesma funcdo de ativacdo na camada escondida, com objetivo de reduzir a falta de
estabilidade apresentada por uma rede isolada. Os autores propdem como resultado do
ensemble a média simples dos valores de cada ELM que o compode. Aqui, a saida do ensemble
¢ dada pela média simples entre as saidas de cada um de seus componentes antes da

conversao para os rotulos das classes, equacao (29).

S|r

yk =

n
iz (29)
i=1
Onde 7 é o nimero de componentes no ensemble, y¥ é a k-ésima saida do i-ésimo
componente e y* ¢ a k-ésima saida do ensemble.
A técnica de combinagdo conhecida como voto majoritario, utilizada por Coelho
(2006) ¢ um método de combinagao nao-linear onde, dada uma amostra do conjunto de dados,
cada componente do ensemble apontard uma classe para esta amostra e a classe que receber o
maior nimero de votos (for apontada pelo maior nimero de componentes), correspondera ao

rétulo atribuido a esta amostra pelo ensemble.

2.4 SUPPORT VECTOR MACHINES

Fundamentada na Teoria da Aprendizagem Estatistica, a Maquina de Vetores de
Suporte, do inglés Support Vectors Machine (SVM), foi desenvolvida por Vapnik (1995),

com o intuito de resolver problemas de classificacdo de padroes.
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Os algoritmos de aprendizagem de maquina SVM t€m como objetivo a determinagdo
de limites de decisao que produzam uma separagdo Otima entre classes por meio da
minimiza¢cdo dos erros (VAPNIK, 1995). Essa classificacdo ¢ baseada no principio de
separagdo Otima entre classes, tal que se as classes sdo separaveis, a solugdo ¢ escolhida de
forma a separar o maximo as classes.

Assumindo que as amostras de treinamento das diferentes classes sdo linearmente
separaveis, a funcdo de decisdo mais adequada ¢ aquela para a qual a distdncia entre os
conjuntos das amostras de treinamento ¢ maximizada. Neste contexto, a fun¢do de decisao
que maximiza esta separacdo ¢ denominada de Otima. J4 para padrdes ndo-linearmente
separaveis, busca-se uma fun¢do de mapeamento apropriada para tornar o conjunto mapeado
linearmente separavel.

Considerando o exemplo da Figura 21, nela existe um conjunto de classificadores
lineares que separam duas classes, mas apenas um (em destaque) que maximiza a margem de
separacao (distancia da instancia mais proxima ao hiperplano de separacao das duas classes

em questdo). O hiperplano com margem méaxima ¢ chamado de hiperplano 6timo, que sera o

objeto de busca do treinamento do classificador.

Figura 21 — Possiveis hiperplanos de separacio e
hiperplano 6timo.

Seja xi (i=1, 2, ..., M) um conjunto de treinamento em um problema que consiste de
duas classes linearmente separaveis (w: € w2). Para cada amostra fica associado um rétulo:
yi=l se xi € w1, y=-1 se xi € w2, onde x; ¢ o dado de entrada para a amostra i e yi ¢ a

correspondente resposta desejada. Nesse caso a fun¢do de decisdo linear adquire a forma:
Dx)=wix+b (30)
onde w ¢ um vetor m-dimensional (pesos) e b ¢ o termo independente, para i=1, 2, ..., M.

Porém, frequentemente as duas classes ndo sdo linearmente separaveis, isto €, a

separacao entre as amostras de treinamento das duas classes requer uma fungao nao-linear. A
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solucdo mais simples nestes casos consistiria na adocao de polindmios de grau mais elevado.
Entretanto, esta abordagem apresenta, segundo Duda et al. (2000), o risco de excesso de
ajuste (overfitting), o qual resulta em perda de generalizagdo do classificador.

Para tratar dos casos ndo-linearmente separdveis, se introduz o conceito chamado de
margem suave (soft margin. Isso pode ser feito introduzindo a variavel de folga (slack
variable) i (>0) (Figura 22). Neste caso, amostras de treinamento x;, para as quais 0< & <1,
sdo corretamente classificadas, embora sem a margem de separagdo maxima. Amostras x; para
as quais & > 1, sdo classificadas erroneamente pelo hiperplano 6timo. Neste caso, o
hiperplano de separagdo otimo pode ser obtido seguindo-se uma abordagem semelhante

aquela adotada para o caso de amostras linearmente separaveis.

hiperplano dtimo
.“
at

Figura 22 - Exemplos de valores e situacdes da variavel de folga f
Fonte: Adaptado de Semolini (2002).

Outra alternativa, nestes casos, consiste em mapear os dados para um espago de
dimensao mais alta, no qual os dados passam a ser linearmente separaveis, segundo Fukunaga
(1990). No contexto de SVM, esse espaco ¢ denominado de espaco caracteristico (feature
space).

Representando por g(x)=(gi(X), ..., gi(x))T uma fungdo de transformagdo que mapeia
as amostras x; do espago original para um espaco caracteristico de dimensao mais elevada (/),

a nova funcdo de decis@o neste novo espaco passa a ser dada por:

D(x) = wlg(x) +b 31



59

onde w ¢ um vetor /-dimensional e b ¢ o termo independente (bias).
De acordo com a teoria de Hilbert-Schmidt, se uma fun¢ao simétrica H(x, x’) satisfaz

a seguinte condi¢do:

M
Z hihyH (x, x;) = 0 (32)

ij=1

para todo M, x; e h; , onde M ¢ um nimero natural e h; ¢ um nimero real, entdo existe uma

funcao de mapeamento g(x), que mapeia X no espago caracteristico, tal que:

H(x, x) = g'(x)g(x) (33)

A condi¢do (32) ¢ chamada condicdo de Mercer e a fungdo que satisfaz essa
condi¢do chama-se Mercer kernel ou simplesmente kernel (Abe, 2005). O teorema de Mercer
permite saber quando uma funcdo candidata a kernel ¢ de fato um produto interno em algum
espago.

Este teorema, entretanto, ndo indica como obter H(x, x). A vantagem do uso de
kernels ¢ que nao se precisa lidar com o espago caracteristico de alta-dimensao
explicitamente: usa-se H(x, x’) no treinamento e classificagcdo ao invés de g(x).

Usando o kernel, o problema de separagdo de um par de classes no espaco pode ser

resolvido maximizando:

M M
1

Qla) = Z %= z a;a;y;yiH (x;, x;) (34)

i=1 ij=1
sujeito as restrigoes:

M

Zyiai:OeOSaiSCparaizl,...,M (35)

i=1

Na qual C é um parametro de custo a ser escolhido pelo usudrio, tendo em conta que
um C maior corresponde a assumir uma penalidade maior para os erros. O parametro C
controla a relagdo entre a complexidade do algoritmo e o numero de amostras de treinamento

classificados incorretamente. Ele pode ser visto como um parametro de penalizagao.
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Pode-se mostrar que neste caso, a fungdo de decisdo assume a seguinte forma:

D(x)= Z o;yiH(x;,x;) +b (36)

ieS

sendo o coeficiente linear b dado por:

1
b= mZ(y] — a;y; H(x;, x;)) (37)

jes

e U representa o sub-conjunto composto pelos support vectors denominados de unbounded,
isto &, aqueles para os quais (0 < a; < C).
A forma da funcdo discriminante depende do kernel adotado (escolhido a priori). Um

exemplo comum de kernel ¢ a Funcdo Base Radial (RBF), dado por:
H(x, x’) =exp(-||x-x||*/26%) (38)

onde o parametro o (interpretado como varidncia da RBF) ¢ determinado através de
experimentos, buscando os melhores indicadores de desempenho no treinamento do
classificador.

A regra de classificacao é:

D(x)>0 x;e€w
14 1 (39)
Dx) <0 x; € w,

Se D(x)=0, entdo x estd sobre o hiperplano separador e ndo ¢ classificado. Quando as
amostras de treinamento sdo linearmente separaveis, a regido {x | 1> D(x) > -1} ¢ a regidao de
generalizagdo.

Finalmente, deve-se mencionar que o classificador SVM s6 pode ser utilizado na
separagdo de um par de classes a cada vez. O SVM implementa um mapeamento ndo-linear
(executado por um produto interno kernel escolhido a priori) dos dados de entrada para um
espaco caracteristico de alta-dimensdo, em que um hiperplano 6timo ¢ construido para separar

os dados linearmente em duas classes (SEMOLINI, 2002).
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O SVM envolve poucos parametros livres que precisam ser ajustados pelo usuario,
outro destaque ¢ que a arquitetura de SVM nao € encontrada por experimentagdo. Para avaliar
a capacidade de generalizacdo do classificador SVM, pode ser usada a técnica de validagao

cruzada descrita a seguir.

2.5 VALIDACAO CRUZADA

A validagdo cruzada ¢ uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacao de um
modelo, a partir de um conjunto de dados (KOHAVI, 1995). Esta técnica busca estimar o seu
desempenho para um novo conjunto de dados. O conceito central das técnicas de validagao
cruzada ¢ o particionamento do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, e
posteriormente, utiliza-se alguns destes subconjuntos para a estimacao dos parametros do
modelo (dados de treinamento) e o restante dos subconjuntos (dados de validagcdo e/ou de
teste) sdo empregados na validagdo do modelo.

Diversas formas de realizar o particionamento dos dados sdo sugeridas na literatura,

sendo as trés mais utilizadas: o método holdout, o k-fold e o leave-one-out (KOHAVI, 1995).

2.5.1 Método Hold-out

Este método consiste em dividir o conjunto total de dados em dois subconjuntos
mutuamente exclusivos, um para treinamento (estimagdo dos pardmetros) e outro para teste
(validagdo). O conjunto de dados pode ser separado em quantidades iguais ou ndo. Uma
propor¢ao muito comum ¢ considerar 2/3 dos dados para treinamento e o 1/3 restante para
teste (KOHAVI, 1995).

Apoés o particionamento, a estimacdo do modelo ¢é realizada e, posteriormente, os
dados de teste sao aplicados e o erro de predigdo e a acurdcia do modelo sdo calculados.

Esta abordagem ¢ indicada quando esta disponivel uma grande quantidade de dados.
Caso o conjunto total de dados seja pequeno, o erro calculado na predi¢dao pode sofrer muita
variacao.

Com o objetivo de obter uma estimativa de erro mais precisa pode-se fazer multiplas
execugoes de hold-out (Random Subsampling), com diferentes particdes treinamento-teste

escolhidas de forma aleatoria obtendo-se, assim, uma estimativa média do hold-out.



62

2.5.2 Método K-fold

O método de validagdo cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto
total de dados aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho
e, a partir disto, um subconjunto ¢ utilizado para teste ¢ os k-1 restantes sdo utilizados para
estimagao dos parametros. Este processo ¢ realizado & vezes alternando de forma circular o
subconjunto de teste.

Ao final das k iteragdes calcula-se a acuracia final do modelo, obtendo assim uma
medida mais confidvel sobre a capacidade do modelo de representar o processo gerador dos

dados.

2.5.3 Método Leave-one-out

O método leave-one-out € um caso especifico do k-fold, com k igual ao numero total
de dados N. Nesta abordagem sao realizados N calculos de erro, um para cada dado.

Apesar de apresentar uma investigagdo completa sobre a variagdo do modelo em
relacdo aos dados utilizados, este método possui um alto custo computacional, sendo indicado

para situagdes onde poucos dados estdo disponiveis.

2.5.4 Método Leave-p-label-out

Leave-p-label-out ¢ um método de validacdo cruzada que contém as amostras de
acordo com um rétulo fornecido por terceiros. Cada conjunto de treinamento ¢ assim
constituido por todas as amostras, exceto as relacionadas a um rétulo especifico. Nos casos de
experiéncias multiplas, o método pode ser usado para criar uma validagdo cruzada com base
nas diferentes experiéncias, criando um conjunto de treinamento usando as amostras de todos
os experimentos exceto um. Para esta pesquisa, todas as descontinuidades encontradas em
uma imagem sao rotuladas com um tnico indice ou todas as descontinuidades encontradas nas
imagens obtidas por um sistema de aquisi¢do sdo rotuladas com um unico indice.

Em conformidade com o ilustrado na Figura 23, na validacao cruzada leave-p-label-
out o tamanho da amostra n refere-se ao numero de imagens e ndo aos vetores de
caracteristicas, cada amostra pode ter valores diferentes de vetores de caracteristicas. Para um

conjunto de imagens de tamanho » uma hipdtese € treinada utilizando »-/ amostras, a hipdtese
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¢ entdo testada na unica amostra remanescente p. Este processo € repetido n vezes, cada vez
treinando uma hipdtese e deixando de considerar uma tnica amostra. O resultado final ¢ a

soma dos resultados em cada teste dividido por #.

Numero total de amostras

Amostras de
Treinamento

Unica amostra
de Teste

Figura 23 — Validacao cruzada leave-p-label-out.

2.6 MEDIDAS DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES

O desempenho de um classificador pode ser avaliado através de varios métodos. A
eficiéncia de uma classificagdo pode ser avaliada pelo nimero de amostras da classe
corretamente reconhecidas (verdadeiros positivos), pelo numero de amostras que foram
corretamente atribuidas como ndo pertencentes a classe (verdadeiros negativos), amostras que
foram incorretamente atribuidas a classe (falsos positivos) e amostras que foram
incorretamente classificadas como ndo pertencentes a classe (falsos negativos). Estas quatro

medidas constituem uma matriz de confusdo mostrada na Figura 24, para o caso de uma

classificagdo binaria (SOKOLOVA; LAPALME, 2009).
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Classe verdadeira
(real)

o 2] Verdadeiro Positivo Falso Positivo . o
o~ 2 P FP Preciséo
hoo
Sa .
o2
Q o (] a q .
g— o <. Falso Negativo Verdadeiro Negativo
S g. FN TN

Sensibilidade Acuracia

Figura 24 — Modelo de matriz de confusio de duas classes.
Fonte: Adaptado de Prati et al. (2008).

Segundo Fawcett (2006) e Powers (2011) através da matriz de confusdao obtém-se

alguns resultados estatisticos, como acuracia, sensibilidade e precisdo. Estes resultados sdao

representados na matriz conforme mostra a Figura 24 e calculados em func¢ao dos valores de

verdadeiros e falsos positivos e negativos, sendo:

Acuracia: ¢ a razdo entre o numero total de amostras que sdo classificadas

corretamente e o nimero total de amostras, definida pela equagao (40).

TP +TN
TP+TN+ FP +FN

(40)

Acuracia =

Precisdo: razdo entre o numero de verdadeiros positivos e o total de amostras

classificadas como positivas, definida pela equagdo (41).

TP
P jsip = ———— 41
recisao TP+ FP (41)

Sensibilidade (Cobertura): razdo entre o nimero de verdadeiros positivos € o

nimero de amostras atribuidas a uma determinada classe, definida pela equacao

(42).

TP
ibili - 42
Sensibilidade TP T FN (42)

F-score: Precisdo e sensibilidade s3o frequentemente combinados em uma unica

estatistica chamada de F-score ou F-measure, que ¢ a média ponderada de
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precisdao e sensibilidade, definida na equacao (43). A medida F-score ¢ um

indicativo de desempenho global do classificador.

F _ 2x (Precisdo x Sensibilidade) 4
score = (Precisao + Sensibilidade) 43)

2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo destacou as técnicas de exposicao radiografica utilizadas em juntas
soldadas de tubulacdes, descrevendo suas caracteristicas, limitacdes e os tipos de
descontinuidades mais comuns encontradas em juntas soldadas. Neste capitulo também foram
apresentados conceitos sobre processamento de imagens, redes neurais MLP ¢ ELM e o
classificador SVM, utilizados no desenvolvimento do trabalho. No classificador com rede
neural ELM somente o numero de neurdénios na camada escondida e/ou o fator de
regularizacdo C precisam ser especificados. No classificador SVM existem poucos parametros
livres para ajustar e, além disso, a arquitetura ndo precisa ser encontrada por experimentacao.
Destaca-se, entretanto, que, apesar da vasta e detalhada literatura existente sobre aspectos e
teorias sobre classificadores a finalidade da fundamentacdo apresentada ¢ de fornecer
subsidios para a compreensao da metodologia proposta.

A utilizagdo de tais técnicas visa a deteccdo e classificacdo automatica das
descontinuidades, atendendo o objetivo do presente trabalho, que € propor novas técnicas para
realizar a segmentagdo e classificagdo automatica de descontinuidades em imagens
radiograficas de juntas soldadas em tubulagdes.

No proximo capitulo é apresentado o estado da arte relacionado as pesquisas sobre

deteccao e classificagao de defeitos em imagens radiograficas.
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3 ESTADO DA ARTE

Segundo Mery (2011), as metodologias empregadas na deteccdo e classificacdo de
defeitos de soldagem em imagens radiograficas seguem normalmente um esquema cléssico:

e Aquisi¢do de imagem: obtencdo e armazenamento de uma imagem digital.

e Pré-processamento da imagem: reducdo de ruidos e aprimoramento do
contraste.

e Segmentacdo ou limiarizagdo: Segmentacdo de descontinuidades (potenciais
defeitos de soldagem).

e Rotulagem: identificacdo das regides segmentadas.

e C(lassificagdo: interpretacdo das caracteristicas extraidas a partir de um
conhecimento prévio a fim de identificar defeitos ou falsos positivos.

Este capitulo foi dividido em pesquisas que abordam deteccdo de defeitos de
soldagem em imagens radiograficas obtidas pelas técnicas de exposicdo PSVS e PDVD. As
pesquisas também estdo divididas neste capitulo em trés linhas diferentes de detecg¢do de
defeitos em imagens radiograficas de juntas soldadas. Inicialmente sdo apresentadas pesquisas
onde a imagem ¢ analisada através de janelas que “convoluem” sobre toda a imagem, depois
através da analise do perfil transversal de nivel de cinza do corddao de solda, e na sequéncia,
através da segmentacdo de regides com defeitos potenciais, com extracdo de caracteristicas

dos defeitos para posterior classificacao.

3.1 DETECCAO E CLASSIFICACAO DE DEFEITOS EM IMAGENS PSVS

Lawson e Parker (1994) utilizaram um método baseado em redes neurais para a
analise dos defeitos. Em uma primeira etapa ¢ aplicada uma rede neural para a segmentacao
do corddo de solda na imagem total com o objetivo de restringir o espaco de busca. Em uma
segunda etapa, outra rede ¢ utilizada para segmentar o defeito dentro do corddo de solda. Em
ambas as etapas foram utilizadas redes neurais Perceptron de multiplas camadas (MLP) com
treinamento baseado na retropropagacao do erro.

Na deteccdo do defeito, a rede foi treinada com janelas de dimensdes m x m (m
variando de 15 a 9 pixels) obtidas a partir das imagens radiograficas com defeitos,
classificando cada pixel como defeito e ndo defeito. A andlise do resultado foi visual. Um

exemplo apresentado por Lawson e Parker (1994) estd ilustrado na Figura 25. Na Figura 25(b)
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¢ apresentada a detecg¢do do cordao de solda, e na Figura 25(c e d) a detecg¢ao dos defeitos. Os

autores ndo apresentaram uma analise quantitativa dos resultados.

(b)
Figura 25 — Exemplo de resultado do método de Lawson e Parker. (a)
Imagem original. (b) Extracio do cordido de solda. (¢) Deteccio

de defeitos. (d) Combinacao de (b) e (c).
Fonte: Lawson e Parker (1994).

(@)

© (@

Mery (2011) apresenta uma metodologia sem segmentacdo utilizando janelas

deslizantes. A classificagdo ¢ feita por SVMs (Support Vector Machine) que determinam se a

janela possui ou ndo defeito e, em caso positivo, o contorno da janela ¢ marcado na imagem.

Segundo Mery (2011), esta metodologia apresenta um desempenho de 94% de acuricia na

classificagdo de janelas com defeito e sem defeito. A Figura 26 ilustra o efeito visual da

aplicagdo do método proposto por Mery (2011). O método foi implementado e testado em

radiografias fornecidas pela BAM (Federal Institute for Materials Research and Testing,

Berlin).
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Figura 26 — Exemplo de resultado do método de Mery. (a) Imagem original. (b) Janelas
classificadas como defeitos. (c) Imagem em escala de cinza proporcional ao nimero
de subjanelas detectadas. (d) Detecc¢io final obtida pela limiarizacio de (c).

Fonte: Mery (2011).

Em outra linha de pesquisa para o desenvolvimento de um sistema automatizado de
analise de radiografias de juntas soldadas, a detec¢ao dos defeitos ¢ realizada via perfil de
nivel de cinza transversal ao cordao de solda. Neste caso, recorre-se normalmente a extracao
manual do corddo antes da deteccdo. A Figura 27 a seguir mostra dois exemplos tipicos de
perfis transversais ao cordao de solda do trabalho de Padua et al. (2003), um com a presenga

de defeito, Figura 27(a), e outro sem defeito, Figura 27(b).

PERFIL DE UM DEFEITO |
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Comprimento (mm)
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(b)

Figura 27 — Perfil transversal ao corddo-de-solda. (a) Para a situaciio de presenca de
defeito no cordio. (b) Para a situagio de auséncia de defeito.
Fonte: Padua et al. (2003).



69

Em Liao e Ni (1998), a deteccao de defeitos de solda foi fundamentada na busca por
anomalias de picos através da analise do perfil transversal de nivel de cinza sobre o cordao de
solda, com formato de uma gaussiana e extraido pela técnica de Liao e Ni (1996). Tal técnica
consistiu na aplica¢do de quatro etapas: pré-processamento, normalizag¢do do perfil analisado,
detec¢do de anomalia no perfil e pos-processamento. Foram utilizadas 24 imagens
radiograficas de soldas de filmes digitalizados com o total de 75 defeitos. A sensibilidade do
método foi de 93,30% e precisdo de 95,91%.

Padua (2004) apresenta uma metodologia semi-automatizada, utilizando perfis do
corddo de solda obtidos manualmente. Nesta metodologia os filmes radiograficos utilizados
sao padrdes cedidos pelo IIW (International Institute of Welding) e BAM. Estes padrdes sao
radiografias de juntas soldadas em ago carbono, cujos defeitos de soldagem sdo certificados
por estes centros de pesquisa. Estes perfis, depois de processados, sdo utilizados como entrada
em classificadores usando redes neurais artificiais. Os resultados apresentados por Padua
(2004) mostram que as redes neurais proporcionam uma precisdo de até 98% na classificagdao
dos defeitos, quando as descontinuidades encontradas sdo divididas somente em duas classes,
defeito e nao defeito.

Os métodos apresentados anteriormente abordam a deteccdo de defeitos através de
janelas deslizantes ou perfil transversal de nivel de cinza. Na sequéncia, diversos métodos
com abordagem através da segmentacdo de regides com defeitos potenciais, extracdo de
caracteristicas e classificacdo dos defeitos sdo apresentados.

A utilizagdo de caracteristicas dos defeitos ¢ uma das técnicas mais empregadas para
deteccdo e classificacdo de defeitos de soldagem (MERY; BERTI, 2003). Neste caso, a
escolha adequada das caracteristicas na identificagdo ¢ de fundamental importancia no
processo de reconhecimento dos defeitos pelo sistema inteligente. Esta escolha ¢ feita
frequentemente de forma analoga a interpretagdo dada por um inspetor que, na maioria das
vezes, reconhece primeiramente um tipo de defeito de soldagem na radiografia por
caracteristicas visuais geométricas ou de textura, tais como: localizac¢do, forma, comprimento,
contraste (nivel de cinza), razao de aspecto, entre outras (SILVA, 2003).

Um dos trabalhos neste campo de pesquisa, no que se refere a discriminagdo das
classes de defeitos através do emprego de caracteristicas de forma para imagens PSVS, foi
desenvolvido por Aoki e Suga (1999), que tratam a classificagdo dos defeitos segundo os
critérios que sdo descritos a seguir.

Primeiramente, um defeito pode ser classificado pela forma geométrica como

circular ou linear. Por exemplo, quando um defeito possui a forma circular, este pode ser
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classificado entre porosidade e inclusdo de escoria pelo formato do contorno, contraste ou
posi¢ao no cordao de solda. Quando um defeito tem formato linear e ¢ localizado na borda do
corddo, provavelmente trata-se de uma mordedura e, quando localizado no centro do cordao,
este pode ser classificado como trinca ou falta de penetracdo. No estudo de Aoki e Suga
(1999), sdo definidas 10 caracteristicas para discriminacao das classes de defeitos: porosidade,
inclusdo de escoria, trinca, falta de penetragao e mordedura. Estas caracteristicas sao descritas
a seguir com mais detalhes por serem referéncias ao método proposto no Capitulo 4.

C1: Posicdo. Localizagdo do defeito no corddo-de-solda (C/=h/H), onde h ¢ a
distancia do defeito ao centro do corddo e H, a metade da largura do cordio.

C2: Razao entre o comprimento vertical e horizontal do defeito (C2= Fh/Fv).

C3: Razdo entre a maior medida de comprimento obtida no defeito e a area do
defeito (C3=M/A).

C4: Razdo entre a menor medida de comprimento obtida no defeito e a area do
defeito (C4=N/A).

C5: Complexidade. Esta caracteristica mede o nivel de complexidade do defeito pelo
seu perimetro (C5=L?/4). L é o perimetro do defeito.

C6: Coeficiente de forma. Também mede a complexidade do defeito por outra
formula (C6=nd’/4A4), sendo d o didmetro maior do defeito e 4 ¢ a area do defeito.

C7: Diametro Heywood. E o diametro de um circulo de 4rea similar & area do defeito

(C7=/4A/m).

C8: Média de intensidade. Média dos niveis de cinza do defeito.

C9: Dispersio de intensidade. E a distribuigdo dos niveis de cinza no defeito.

C10: Contraste. E a diferenca de intensidade entre os niveis de cinza dentro e fora do
defeito.

Para classificacdo dos defeitos, Aoki e Suga (1999) utilizaram redes neurais MLP
com algoritmo de treinamento backpropagation. Para verificar a efetividade de cada
caracteristica na discriminacao das classes de defeitos estudadas, foi avaliado o desempenho
da rede retirando uma caracteristica de cada vez, tendo chegado a conclusdo de que o melhor
desempenho era para a situacdo em que todas as caracteristicas foram usadas. Em 27 defeitos
analisados, 25 foram corretamente classificados, dando um indice de 92,6% de acerto.

Silva (2003) utilizou, para a classificacao de defeitos, sete caracteristicas geométricas
de defeitos (posi¢do, razao de aspecto, espessura sobre a area, arredondamento, angulo entre o

eixo maior do defeito e a vertical, razdo entre a area do defeito e a 4rea do menor retangulo
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que envolve o defeito e razdo entre a largura e a altura do menor retangulo que envolve o
defeito) e classificadores com redes neurais MLP. Obteve uma acurdcia de 74% para a
classifica¢do separando o conjunto de 646 amostras (IIW e BAM) em seis classes de defeitos.
Silva (2003) constatou que a classe inclusdo de escoria (IE) é a classe que teve maiores
indices de confusdo com as outras classes, principalmente com a classe porosidade (PO).

Shafeek et al (2004a, 2004b) desenvolveram o software AutoWDA para realizar a
detec¢do de defeitos. As imagens sdo convertidas para oito bits, e sobre estas imagens sdo
aplicadas transformacgdes da intensidade, filtros de reducdo de ruido e limiarizagdo manual.
Ap6s a limiarizagdo € aplicado um algoritmo para identificacdo dos contornos das regides e a
rotulagem com o objetivo de determinar caracteristicas (area, perimetro, largura, altura e
retangulo minimo) das regides detectadas. Em seguida ¢ aplicado o algoritmo por arvores de
decisdo, primeiramente para verificar as formas dos defeitos (circulares, retangulares
(alongados) ou irregulares). A arvore de decisdo atua sobre o aceite dos defeitos identificados.
As dimensdes dos defeitos sdo comparadas aos padrdes internacionais para fazer o aceite
mencionado (SHAFEEK et al, 2004a, 2004b). Os autores utilizaram cinco imagens de
radiografias PSVS com somente um tipo de defeito em cada uma para validacdo, ndo
apresentando resultados quantitativos.

Valavanis e Kosmopoulos (2010) descrevem em seu artigo que as descontinuidades
sdo detectadas e separadas em sete classes, incluindo os ndo defeitos. Para limiarizacdo ¢
utilizada a limiarizagdo local de Sauvola. Excluem-se do processamento adicional os
segmentos detectados fora do corddo de solda e aqueles com uma area com mais de 50 pixels
ou com menos de 3500 pixels. Como classificadores sdo utilizadas as técnicas Support Vector
Machines (SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNA). O método apresenta como resultados,
tanto para as RNAs como para o classificador SVM, em torno de 85 % de acuracia.

No método descrito por Zapata, Vilar e Ruiz (2011), a imagem passa por algoritmos
de redugdo de ruido, ampliagdo do contraste, limiarizagdo e rotulagem. Em seguida, sdo
extraidas caracteristicas geométricas das descontinuidades detectadas. Numa terceira fase, ¢
realizada uma comparagdo entre uma rede neural artificial MLP e um sistema Neuro-Fuzzy
(ANFIS) para classificagdo de defeitos de solda. A acurécia apresentada por Zapata, Vilar e
Ruiz (2011) € de 78,9% para a rede MLP e de 82,6% para o sistema ANFIS.

A abordagem apresentada no trabalho de Yahia et al.(2011) tem como principio a
utilizacdo de redes neurais artificiais na detec¢do de bordas, e consiste em identificar as
descontinuidades da imagem e eliminar o corddo de solda, com o restante sendo considerado

como defeito. O método inclui a preparagdo da base de dados da rede neural, onde foram
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utilizadas 48 estruturas basicas de contornos de tamanho 3x3. Antes de submeter a imagem a
rede neural MLP, ¢ realizado um pré-tratamento sobre a imagem, no qual sdo eliminados
ruidos que podem comprometer a identificacdo de bordas, e depois € realizada a segmentacao.
Yahia et al. (2011) comparou visualmente as imagens obtidas pelo método proposto com as imagens
utilizando algoritmos de deteccdo de bordas como Sobel e Canny. Nesta comparacdo Yahia et al.
(2011) afirmou que seu método ¢ mais eficiente que os métodos de Sobel e Canny. O proprio autor
ndo faz uma avaliacdo quantitativa do seu método, somente uma avaliacdo qualitativa das imagens. O
defeito ¢ detectado, mas a indicacao do tipo de defeito ndo ¢ automatizada.

Na abordagem apresentada por Sikora et al. (2012), a imagem ¢ limiarizada e as
regioes de interesse sdo classificadas de acordo com uma lista de 60 caracteristicas
geométricas e de textura. As regides selecionadas passam por uma rede neural Multi-Layer
Perceptron (MLP) que faz a classificacdo definitiva para as classes porosidade, inclusdo de
escoria e ndo defeitos. Os autores comparam a abordagem ao método k-nearest neighbors
(knn) (KUNCHEVA, 2004) e concluem que a rede neural oferece um resultado superior.

As Tabelas 3 e 4 apresentam um resumo das abordagens anteriores e de outras

abordagens descritas em um artigo de revisdo apresentado por Halim, Ibrahim e Manurung

(2012).
Tabela 3 - Visao geral sobre o desenvolvimento dos sistemas automatico de deteccio de defeitos de
soldagem.
Autores Tipos de Objetivos Resultados
Defeitos (Acuracia)
Lawson ¢ Parker (1994) ) Classificagdo automatica de defeitos e ndo defeito Visual
usando MLP
Aoki e Suga (1999) 6 Classificagdo automatica de defeitos usando MLP 92,6%
Silva (2003) 6 Classificagao semi-automatica de defeitos usando 74%
MLP
. Classificagdo automatica de 06 tipos de defeitos e ndo 0 o
Wang e Liao (2002) 6 defeito usando fuzzy k-NN e MLP k-NN 91,57% e MLP 92,39%
Carvalho et al. (2003) 4 Avaliac.ﬁo da ~relevéncia de'8 caracteris'ticas e 50% redugdo fie da(ios e 100%
classifica¢do de quatro tipos de defeitos classificagdo
Shafeek et al. (2004a, 1 Classificagao automatica de 10 tipos de defeitos e ndo Visual
2004b) defeito usando arvores de decisdo
98% para duas classes
Classificag@o semi-automatica de 06 tipos de defeitos ~ 100% p/mordedura, inclusdo de
Padua (2004) 7 e ndo defeito usando RNA ART sobre perfis escoria e porosidade
transversais das soldas 97% trincas
88% falta de fusdo
. Classificagdo automatica de 08 tipos de defeitos e ndo . -
Yin et al. (2008 8 93,99 lassifi
inetal. ( ) defeito usando RNA ,9 % de classificagao
Rale, Gharpure e Ravindran 4 Apresentacdo do desempenho (MLP) e (RFP) paraa  RFB ¢ melhor do que MLP, mas
(2009) detecgdo de defeitos MLP ¢é mais rapida que RFB
Valavanis ¢ Kosmopoulos 7 Classificagdo automatica de 07 tipos de defeitos e ndo 85%
(2010) defeito usando SVM e RNA °
Wang, Wong e Tan (2010) 7 Desenvolvimento de um sistema baseado em SVM 96.98%

para melhorar o processo de um sistema de detec¢ao
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de soldas automatizado

Deteccdo automatica dos defeitos e ndo defeitos

Shao et al. (2011) 2 usando SYM 99.4%
o o) e
. 2 e ki o i ik
o Vo3 ST sl s s
Sikora et al. (2012) 5 Classifica¢ao automatica de 04 tipos de defeitos e ndo 71%

defeito usando RNA

Tabela 4 - Visao geral de técnicas de detecciio de defeitos e tipos de caracteristicas.

Autores Processamento da imagem Classificacio Caracteristicas
Aprimoramento da  Segmentacio
imagem
L Park
awson ¢ tarket 5x5 filtro passa baixa ---- MLP Textura do Pixel (Janela)
(1994)
Aoki S . . .
o € nea Filtro de mediana - MLP Geométrica e Textura
(1999)
Silva (2003) Filtro de mediana Visual MLP Geométrica
Eixo maior, Area, Orientagio,
E tricidade, Didmet
. Filtro 7x7 Wiener, . MLP e Neuro- xcen. reidace, 1? metro
Zapata, Vital e 33 filtro passa baixa Limiarizagao de Fuzzy ANFIS equivalente, Solidez,
Ruiz (2012) P . Otsu uey Centroide, Eixo menor, Numero de
Gaussiano ~
Euler, extensdo e
posigdo da imagem no grafico.
Mery (2011) Janelas deslizantes -—- SVM Textura do Pixel (Janela)
. filt bai Limiarizagao d
Yahia et al. (2011) 1o passa axa fmanzagao e MLP Estruturas de contorno
Gaussiano Otsu
Desvio padra
Padua (2004) Filtro Savitzky-Golay 8x8 eS.V 10 padrao ¢ RNA ART Perfis transversais
mediana do perfil
. Minima area do retangulo,
Valavanis e Limiarizacéio por SVM, RNA, momento angular, momento da
Kosmopoulos Nao mencionado S . K-NN diferenga inversa,
(2010) auvol, Posigdo, Retangulo, Variancia e
diferenca de variancia
Filtros no dominio da
frequénci d
Sikora et al. equ?n.ma, opera. 0res~ Limiarizagdo por Y
morfologicos de dilatagdo MLP Geométricas e de textura
(2012) o L Sauvola,
e erosdo, equalizagdo de
histograma
Alongamento do . .
. Largura, comprimento, perimetro,
histograma, T ‘ . . . A
Shafeek et al. equalizacio do histograma Limiarizagdo, Arvores de area, area min. retangulo,
(2004a, 2004b) q ¢ . & ’ Chain Code decisao comprimento total e comprimento
filtro mediano,
. [ de solda.
especificagdo histograma
Mediana 3x3, filtro d
Shao et al. (2011) ¢ 1?;1: diz 3:x ;, ode Limiarizgg:ﬁo SVM Desvio padrao, ?ntensidade média e
N adaptativo Area.
subtracdo de fundo.
idade, 1
Thresholding wavele comprineqto, ongment, e
Wang, Wong e Adaptivo Limiariza¢do P N o N g , o ’
L . . SVM orientagao, relagdo area-largura,
Tan (2010) Equalizagdo de histograma multi-nivel .
. entropia, contraste, segundo
Adaptivo
momento angular
Rale, Gharpure e Intensidade do perfil, MLP, SVM

Ravindran (2009)

filtro mediana

Limiarizagdo

7 geométricas
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Compacidade, eixo principal,
alongamento, perimetro, area,
orientagdo, relagdo
area - largura, area convexa,
Yin et al. (2008) Nao mencionado Nao mencionado MLP excentricidade, didmetro
equivalente, solidez, menor
eixo, anisometria, taxa circinal,
retangularidade e relagdo
perimetro area

Intensidade média, orientagao,
relacdo de aspecto, retangulo,

Carvalh t  al. Filtro d di . .
arvatho et a Hiro ¢e meciana € passa Nao mencionada ANN retangularidade,
(2003) alta - . .
relagdo de raio maior e menor, a
taxa de circinal e fractal
Distancia do centro, raio médio,
desvio padrio, circularidade,
Wang e Liao Filtro de mediana e Subtragio de Fuzzy k-NN e compacidade, o eixAO principal,
L . fundo e MLP largura, comprimento,
(2002) equalizagdo de histograma o N
limiarizagdo alongamento, didmetro,

intensidade média e desvio padrao
da intensidade

3.2 DETECCAO E CLASSIFICACAO DE DEFEITOS EM IMAGENS PDVD

Kroetz (2012) desenvolveu um método semiautomatico para a detecg¢do e realce de
defeitos em corddes de solda em imagens radiograficas obtidas pela técnica PDVD. O método
realiza a detec¢do automatica da regido do corddo de solda e detecta descontinuidades
(possiveis defeitos) na regido através da operacdo morfologica bottom-hat. Para a reducao de
falsos positivos ¢ aplicada uma limiarizagdo com ajuste manual do limiar. Segundo Kroetz
(2012), os resultados foram considerados inadequados a uma inspe¢do automatica, porém,

servem como uma ferramenta de auxilio a inspecao.

Fylyk e Centeno (2012) utilizaram o método desenvolvido por Kroetz (2012) para
detec¢do do corddo de solda em imagens radiograficas obtidas pela técnica PDVD. Para
destacar e marcar regioes de defeitos em corddes de solda ¢ utilizado um ensemble com 10
redes neurais. Um conjunto de 100 redes foi treinado através de amostras de defeitos e nao
defeitos extraidos manualmente de janelas de 41x41 pixels, e utilizadas as 10 redes com
melhor desempenho. A selecdo de padrdes para treinamento de redes neurais Multi-Layer
Perceptron ¢ manual. O sistema apresenta como resultado do ensemble uma sensibilidade de

100%, porém, a precisao foi de apenas 37,5%, resultando em um F-score de 54,5%.

O método desenvolvido por Suyama (2015) ¢ aplicado em recortes de imagens
PDVD contendo o corddo de solda a ser analisado. O ajuste do tamanho do recorte foi

realizado manualmente, com o objetivo de diminuir o espaco de busca, tornando o método de
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classificagdo semiautomatico. Sobre o recorte da imagem ¢ realizada uma operagao de realce,
visando destacar a regido que contém os defeitos a serem detectados. Uma reducdo do espago
de busca ¢ realizada pela eliminagdo da regido central da junta soldada. Na regido reduzida, o
método busca segmentar descontinuidades (potenciais defeitos) que posteriormente sio
classificados por um ensemble com até 10 Redes Neurais Multi-layer Perceptron (MLP) em
defeitos e ndo defeitos. Apenas quatro caracteristicas (area, perimetro, entropia € primeiro
momento invariante de Hu) foram utilizadas como entrada das redes MLP. Em seu trabalho,
Suyama (2015) apresenta como resultado uma deteccdo de 96,53% dos defeitos e precisdo
77,67%, resultando em um F-score de 86,06%. Este resultado foi obtido por Suyama (2015)
com a combinacao de duas redes neurais. O valor do F-score diminuiu com um nimero maior

de redes neurais no ensemble.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

A maior parte da literatura se concentra na deteccdo de defeitos em imagens
radiograficas de corddes de solda obtidas pela técnica PSVS (LAWSON; PARKER, 1994;
LIAO; LI, 1998; SILVA, 2003; MERY, 2011; ZAPATA; VILAR; RUIZ, 2011; YAHIA et
al.,, 2011; VALAVANIS; KOSMOPOULOS, 2010; SIKORA et al., 2012). Ha poucos
trabalhos que abordam a técnica PDVD (KROETZ, 2012; FYLYK; CENTENO, 2012;
SUYAMA, 2015).

Analisando as principais publicacdes na pesquisa de deteccdo de defeitos em
imagens radiograficas de tubulacdes, fica evidente que ndo existem regras bem estabelecidas
que, se seguidas, conduzam a um sistema automatico de inspecdo radiografica. Varias
técnicas sdo usadas pelos autores, algumas bastantes similares, como podem ser visto nos
resumos dos trabalhos citados.

De uma forma geral, os trabalhos buscaram detectar e analisar descontinuidades
encontradas sobre as regides de interesse (ROIs). Os métodos se concentram em trés linhas
diferentes de deteccdo de defeitos em imagens radiograficas de juntas soldadas: através de
janelas que “convoluem” sobre toda a imagem, de perfil transversal de nivel de cinza do
corddo de solda e de segmentagdo de regides, com extragdo de caracteristicas dos defeitos. Os
métodos propostos na literatura geralmente seguem os seguintes caminhos para a detecgdo de

defeitos de soldagem: a delimitacdo da ROI; o pré-processamento para reducdo de ruidos e o
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realce; a segmentacao de perfis, janelas ou regides € o pds-processamento para eliminagao de
ruidos e a extragdo de caracteristicas ¢ classificacdo das descontinuidades.

Em termos de classificacdo dos defeitos, a maioria dos trabalhos esta direcionada
para o reconhecimento de caracteristicas tipicas de cada defeito usando redes neurais. Grande
parte dos trabalhos (ZAPATA; VILAR; RUIZ, 2012; VALAVANIS; KOSMOPOULOS,
2010; SIKORA et al., 2012; SHAFEEK et al., 2004a, 2004b; SHAO et al., 2011; WANG;
WONG; TAN, 2010; RALE; GHARPURE; RAVINDRAN, 2009; YIN et al., 2008;
CARVALHO et al, 2003; WANG; LIAO, 2002; SUYAMA, 2015) utiliza algumas
consideracdes de forma e de textura dos defeitos para escolher as caracteristicas mais
relevantes na classificacao dos defeitos usuais de soldagem.

Seguindo uma linha utilizada por grande parte dos pesquisadores, que usam o recurso
de extracdo de caracteristicas de regides segmentadas com potenciais defeitos para posterior
classificagdo, no proximo capitulo é apresentado o método proposto para segmentacao,
extracdo das caracteristicas e classificacdo de descontinuidades em imagens radiograficas de

soldas em tubulagdes, para imagens obtidas pela técnica de exposi¢ao radiografica PDVD.



77

4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo, além de apresentar o conjunto de imagens radiograficas
disponibilizadas para a realizacdo do estudo desta tese, explica o método proposto para a
detecgdo e classificacdo automatica de defeitos em imagens radiograficas de soldas em
tubulagoes.

Sdo apresentados os métodos e técnicas para a identificagdo da regido do cordao de
solda, deteccdo e identificacdo das descontinuidades, e extracdo das carateristicas para o
treinamento das redes neurais Perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron)
(MLP), Maquinas de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machines) (ELMs) e o
classificador estatistico (Support Vector Machines) (SVM). Também sdo apresentadas trés
propostas para o critério de decisdo do ensemble de redes neurais ELM utilizados na

classificagdo das descontinuidades.

4.1 MATERIAIS

Numa primeira fase da pesquisa foram usados corddes de solda recortados de oito
imagens radiograficas computadorizadas de juntas soldadas obtidas pelo sistema de
radiografia computadorizada Diirr. As imagens empregadas foram obtidas a partir de
condi¢des reais de operagcdo, sendo afetadas por parametros diferentes de captura e
digitalizagdo, tais como quantidade de radiacdo e tempo de exposi¢ao, o que ocasionou
diferentes niveis de luminosidade, ruido e contraste. A Figura 29(a) apresenta um dos recortes
do corddo de solda utilizado no treinamento dos classificadores MLP, ELM ¢ SVM. Estas
imagens foram fornecidas pela PETROBRAS e obtidas através da técnica parede dupla vista
dupla (PDVD). Em uma segunda fase da pesquisa, foram acrescentadas mais nove imagens
obtidas pelo sistema de radiografia computadorizada GE, totalizando um conjunto com 17
imagens.

As imagens foram fornecidas na forma de negativos em arquivos no formato 7agged
Image File Format (TIFF) com 65536 tons de cinza (16 bpp) e dimensdes (largura x altura)
variadas por se tratarem de recortes (dimensdo minima de 1000x412 pixels e dimensao
maxima de 1989x793 pixels).

As imagens utilizadas apresentam quatro dos seis tipos de defeitos em juntas
soldadas descritos no Capitulo 2. Os defeitos encontrados nestas imagens sdo: porosidade

(PO), inclusdo de escoria (IE), falta de fusdo (FF) e trincas (TR). Todas as imagens foram



laudadas por especialistas. A Figura 28(b) mostra o laudo da imagem da Figura 28(a). Nesta

imagem observa-se a presenca dos defeitos inclusdo de escoéria e falta de fusdo.

(b)

Figura 28 - Imagens do cordao de solda. (a) Recorte da imagem original. (b) Laudo realizado pelo
especialista sobre a mesma imagem.

O software Matlab® foi utilizado para o desenvolvimento do algoritmo para

deteccao e classificacao de defeitos de soldas.
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4.2 METODO

O algoritmo proposto consiste em quatro etapas principais: localizagdo da regido de
interesse (region of interest - ROI), deteccdo de descontinuidades (potenciais defeitos),
extracdo das caracteristicas das descontinuidades detectadas ¢ classificagdo das
descontinuidades (defeitos). A Figura 29 mostra os principais passos do algoritmo para
detec¢do e classificacdo automatica de defeitos de soldagem.

LOCALIZACAO = = - =
IMAGEM | BarEc o el DETECCAO DAS EXTRACAO DAS CLASSIFICACAO

" | CARACTERISTICAS | | DE DEFEITOS
DIGITAL |~ | e [Rol) DESCONTINUIDADES

Figura 29 - Passos do algoritmo de detecgao e classificacao de defeitos.

4.2.1 Localizacao da Regido do Cordao de Solda (ROI)

A segmentacdo da regido de corddo da soldagem ¢ executada no recorte da imagem
original (Figura 30(a)), e destina-se a limitar a regido de pesquisa para o proéximo passo
(deteccao de descontinuidades). Descontinuidades encontradas fora da regido de interesse nao
sdo consideradas no treinamento da rede neural e na detecgdo e classificagdo de defeitos, pois

estdo fora do corddo de solda.

A segmentacdo do corddo de solda ¢ realizada através de técnicas de processamento de
imagens. Inicialmente ¢ aplicado um filtro de mediana 9x9 sobre a imagem original com o
objetivo de diminuir o nivel de ruidos indesejados. Na sequéncia ¢ aplicado um filtro de
média 300x300 na imagem filtrada visando um “borramento” da imagem, conforme mostra a
Figura 30(b). Uma constante de valor 200 ¢ somada a imagem resultante, que ¢ subtraida da
imagem filtrada pelo filtro de mediana, resultando em uma mascara de nitidez entre as duas
imagens. Os valores foram definidos empiricamente e adotados para todas as imagens,
buscando uma maior cobertura dos defeitos de soldagem. Sobre a mascara obtida ¢ aplicada a
limiarizag@o descrita na Secdo 2.2.6.2, com a utiliza¢do de limiar igual a 0 (zero). As regides
escuras com darea inferior a 10.000 pixels sdo excluidas, restando somente a imagem do
cordao de solda. O resultado da limiarizagdo pode ser observado na Figura 30(c). Todos os
valores foram definidos empiricamente com o objetivo de reduzir o espaco de busca e nao
excluir descontinuidades pertencentes a regidao do corddo de solda.

Para que as descontinuidades existentes na margem do corddo de solda ndo sejam

descartadas, a imagem resultante ¢ morfologicamente erodida com um elemento estruturante



disco de raio 23, obtido empiricamente. O resultado da aplicacdo da erosdao pode ser
observado na Figura 30(d). Somente as descontinuidades encontradas na regido escura desta

figura sdo consideradas na etapa de classificagdo.

(a) (b)

(© (d)
Figura 30 — Segmentac¢io do cordio de solda. (a) Recorte da imagem original. (b) Imagem filtrada pelo
filtro da média 300x300. (c) Imagem limiarizada. (d) Imagem erodida.

4.2.2 Deteccao de Descontinuidades e Extracao das Caracteristicas

Esta etapa realiza a deteccdo de descontinuidades existentes na ROI, que foi
segmentada na etapa anterior, e extrai as caracteristicas das descontinuidades detectadas a
serem posteriormente utilizadas como entrada dos classificadores de padrdes avaliados nesta
pesquisa.

Sobre o recorte da imagem original mostrada na Figura 31(a) ¢ aplicado o filtro
adaptativo de Wiener 5x5. Esta técnica, utilizada por Zapata, Vilar e Ruiz (2011), busca a
reducdo do nivel de ruido das imagens, preservando as bordas e outras descontinuidades de
alta frequéncia. Sobre esta imagem ¢ aplicada a operagdo fop-hat, com elemento estruturante
disco de raio 10. Segundo Solomon e Breckon (2013) a imagem resultante da operagdo
morfologica top-hat somada com a imagem filtrada pelo filtro de Wiener realca os detalhes
brilhantes salientando as descontinuidades. Estas operacdes ndo apresentam alteragdes
visiveis para as imagens utilizadas. O resultado pode ser visualizado somente apds a

limiarizagao.
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De maneira semelhante a técnica utilizada na identificagao da regidao do cordao de
solda, descrita na Secdo 4.2.1, ¢ aplicado o filtro da média 55x55 sobre a imagem resultante,
valor definido para este grupo de imagens. Esta imagem ¢ somada a uma constante de valor
40 e subtraida da imagem filtrada pela operacdo top-hat, resultando em uma mascara de
nitidez. Para melhorar o brilho e contraste, sobre esta mascara ¢ aplicada a equalizagdo de
histograma, cujo resultado ¢ mostrado na Figura 31(c). Em seguida ¢ aplicada a limiarizagao
de Otsu, resultando na imagem apresentada na Figura 31(d). O resultado ¢ somado com a
imagem limiarizada da regido de interesse que representa o corddao de solda (Figura 31(b)),

descrita na se¢do anterior.

Figura 31 — Imagens das etapas principais na identificacio de defeitos candidatos. (a) Original. (b) Regido
de interesse. (c¢) Mascara de nitidez equalizada. (d) Imagem segmentada pela técnica de Otsu.
(e) Segmentacdo final das descontinuidades. (f) Identificacio dos defeitos candidatos na
imagem equalizada.

Apoés a execucdo das operagdes descritas, todos os objetos com area maior que 40
pixels e menor que 6000 pixels sdo considerados defeitos candidatos. Além disso, todos os

defeitos localizados dentro de uma faixa de 10% nas extremidades direita e esquerda da



82

imagem e 7% nas extremidades superior e inferior sdo descartados, conforme a regido
destacada da Figura 32. As descontinuidades encontradas nesta faixa ndo sdo consideradas
como defeitos potenciais, porque ndo estdo nos laudos. Os resultados apds a execugdo desta
etapa e da etapa anterior podem ser vistos na Figura 31(e). Todos os valores utilizados foram
definidos empiricamente através de comparagdes entre as imagens segmentadas e as imagens

laudadas.

Os defeitos candidatos da Figura 31(e) (objetos brancos da imagem) sdo
identificados por um algoritmo de rotulagem (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004), e
suas bordas sdo detectadas através de contornos pelo gradiente morfologico. A Figura 31(f)

apresenta as descontinuidades detectadas (possiveis defeitos).

Extremidade daimagem
\L Descontinuidades descartadas

7 % +

10 % 10 %

ﬁ\ Descontinuidades mantidas

7%

Figura 32 — Area de exclusio de defeitos candidatos da extremidade da imagem.

O algoritmo proposto extrai o seguinte conjunto de atributos (caracteristicas
geométricas de forma) para cada descontinuidade identificada (SILVA, 2003; VALAVANIS;
KOSMOPOULOS, 2010):

1. Area = Area da descontinuidade (defeito) detectada, ou seja, niimero total de
pixels dentro da descontinuidade, incluindo seu contorno (4).

2. Extensdo = Razdo entre a area do defeito e a area do menor retangulo que
envolve o defeito (Ex=A/ARr).

3. Razdo 1 = Razdo entre o menor eixo do retangulo que envolve o defeito e a

area do defeito (R;=d/A).



83

4. Razao 2 = Razao entre o maior eixo do retangulo que envolve o defeito e a area
do defeito (R2= D/A).

5. Razdo 3 = Razdo entre o maior eixo do retdngulo que envolve o defeito e o
menor eixo do retangulo que envolve o defeito (R3= D/d).

6. Arredondamento= Razao p*/4nA, onde p € o perimetro do contorno do defeito e
A ¢ a area do defeito.

7. Excentricidade = Razdo entre a distancia entre os focos da elipse que envolve o
defeito e o comprimento do seu eixo principal (E.=c/a).

8. Solidez = Razao entre a area do defeito e a area poligonal convexa do defeito
(S=A4/Ac¢).

() (b)

Figura 33 — Exemplo de forma da descontinuidade com indica¢do dos parimetros
utilizados na extracdo das caracteristicas geométricas. (a)
Caracteristicas 1 a 6. (b) Caracteristica 7.

Além do conjunto de atributos (caracteristicas geométricas de forma) descritos
acima, o algoritmo também gera para cada descontinuidade identificada as seguintes
caracteristicas de textura:

1. Diferenca = Diferenga entre o menor e o maior nivel de cinza do defeito.

2. Contraste = Razao entre a variacao do nivel de cinza no defeito ¢ a variagao do
nivel de cinza presente no recorte da imagem.

3. Desvio padrao = medida de dispersdo em relagdo a média de niveis de cinza do

defeito.
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4. Entropia = numero quantificador da aleatoriedade dos niveis de cinza do
defeito. Quanto maior for este numero, mais irregular, atipica ou
despadronizada serd a imagem analisada.

5. Assimetria = assimetria em relacdo ao centro dos valores de niveis de cinza do
defeito.

Estas caracteristicas compdem um banco de padrdes contendo um conjunto com N
vetores. Cada vetor contém as 8 caracteristicas geométricas de um defeito e 5 caracteristicas
de textura. Estas caracteristicas sdo utilizadas parcialmente ou na sua totalidade como entrada

nos classificadores MLP, ELM ¢ SVM.

4.2.3 Normalizagdo das Caracteristicas (Features) de Entrada

A normaliza¢do de entradas da rede neural tem a fun¢do de adaptar os dados de
entrada a faixa dindmica das fungdes de ativagdo, aperfeicoando a convergéncia da rede ao
evitar a saturacao das saidas das fungdes de ativacdo. Essa operacdo pode ser usada, por
exemplo, para normalizar os dados de entrada da rede no intervalo [-1; 1] caso a fun¢ao de
ativacdo empregada na camada oculta da rede neural seja do tipo tangente hiperbdlica ou
entre [0; 1] caso a fungdo de ativagdo seja sigmoide.

Uma das formas de normalizagdo ¢ definida na equagdo (44), onde a matriz ou vetor
de entrada x possui apenas valores reais finitos e os elementos de cada linha sdo distintos, y €
a matriz ou vetor de entrada normalizada (i.e., no novo intervalo), xmax € 0 valor maximo de x,
Xmin € 0 valor minimo de X, ymax ¢ 0 valor de maximo do novo intervalo € ymin ¢ 0 valor
minimo do novo intervalo.

(Ymax=Ymin) X—=Xmin) +

(44)

y= min
(Xmax—%min)

4.2.4 Treinamento da Rede Neural MLP

Para o treinamento da rede neural MLP utiliza-se um conjunto de N vetores de
entrada (x) representando padrdes de descontinuidades com classificagdo conhecida. Cada
vetor contém as 8 caracteristicas geométricas de um defeito e 5 caracteristicas de textura e

uma das classes de defeitos ou ndo defeitos.
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Para cada inicializagdo da rede neural estes N vetores (amostras) sdo distribuidos
aleatoriamente entre treinamento, validagdo e teste, em uma propor¢ao de 60/20/20% para
esta divisdo, quando usado valida¢do cruzada hold-out definida na Secdo 2.5.1. Os vetores de
treinamento sdo usados para o ajuste de pesos da rede pelo algoritmo de treinamento. Os
vetores de validac¢ao sdo empregados para testar o desempenho da rede durante o aprendizado,
servindo também como critério de parada do algoritmo de treinamento. Os vetores de teste
sdo utilizados para verificar o desempenho da rede para amostras desconhecidas. Com o
objetivo de obter uma estimativa de erro mais precisa sdo realizadas multiplas execucgdes de
hol-dout (Random Subsampling) e calculado a média dos indicadores obtidos.

Para definicdo de um protocolo de treinamento padrao e posterior comparagdao dos
classificadores ¢ usado o método de validacdo cruzada leave-p-label-out definida na Se¢do
2.5.4, onde o tamanho da amostra n refere-se a0 numero de imagens e ndo aos vetores de
caracteristicas, cada amostra pode ter valores diferentes de vetores de caracteristicas. Para o
conjunto de imagens utilizado o nimero total de amostras n pode ser igual a oito no cenario
intra-sensor Diirr, nove no cenario intra-sensor GE, 17 no cenario multi-sensor Diirr + GE ou
dois no cendrio inter-sensor Diirr com GE ou GE com Diirr. Onde a amostra remanescente p
tem seus vetores identificados através de um rétulo e representa a imagem ou as imagens que
serdo usadas como teste na validagao cruzada.

A Figura 34 mostra um esquema da rede neural proposta para o treinamento do
classificador. Trata-se de uma rede MLP feed-forward de duas camadas. Esta rede tem 8 ou
13 entradas, dependendo do numero de caracteristicas empregadas no treinamento, L
neurénios na camada oculta e cinco neurdnios na camada de saida, um para cada classe
(porosidade, inclusdo de escoria, falta de fusdo, trinca e ndo-defeito). Para o classificador
binario (defeito e ndo-defeito) a arquitetura da rede ¢ alterada para 2 neur6nios na camada de
saida.

A rede ¢ treinada pelo algoritmo backpropagation em gradiente conjugado
escalonado. O treinamento ¢ realizado por época e a rede neural encerra o treinamento
quando o erro quadratico médio de validagdo ndo evolui durante um niimero de iteragdes pré-

definidas.
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Camada de Saida
S 5 ou 2 Neurdnios

Camada Escondida
L Neuronios

——

Camada de Entrada
8 oul3 Neurdnios

Figura 34 - Rede neural MLP com L neurdnios na camada
oculta.

4.2.5 Treinamento da Rede Neural ELM

Para o treinamento da rede neural ELM utiliza-se o conjunto de N vetores de entrada
representando padrdes de descontinuidades com classificagdo conhecida. A pesquisa foi
adaptada para classificadores binarios, classificando as descontinuidades em defeito e ndo
defeito. O banco de padrdes utilizado no treinamento da ELM contém N vetores com 8
caracteristicas geométricas e 5 de textura e as classes de saida defeito e ndo defeito.

Para cada inicializacdo da rede neural estes N vetores sdo distribuidos aleatoriamente
entre treinamento e teste, em uma propor¢do de 70/30% para esta divisdo, quando usado
validagdo cruzada hold-out definida na Se¢do 2.5.1. Com o objetivo de obter uma estimativa
de erro mais precisa sdo realizadas multiplas execug¢des de hol-dout (Random Subsampling) e
calculado a média dos indicadores obtidos.

Para definicdo de um protocolo de treinamento padrao e posterior comparagdao dos
classificadores ¢ usado o método de validacdo cruzada leave-p-label-out definida na Se¢ao
2.5.4, onde o tamanho da amostra n refere-se a0 numero de imagens e ndo aos vetores de
caracteristicas, cada amostra pode ter valores diferentes de vetores de caracteristicas. Para o
conjunto de imagens utilizado o numero total de amostras n pode ser igual a oito no cenario
intra-sensor Diirr, nove no cenario intra-sensor GE, 17 no cenario multi-sensor Diirr + GE ou
dois no cendrio inter-sensor Diirr com GE ou GE com Diirr. Onde a amostra remanescente p
tem seus vetores identificados através de um rotulo e representa a imagem ou as imagens que

serdo usadas como teste na validagao cruzada.
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A Figura 35 mostra a rede utilizada. Trata-se de uma rede Extreme Learning
Machine (ELM) que pode ser empregada com ou sem a utilizagdo do fator de regularizacao C.
Esta rede tem oito ou treze entradas, dependendo do niimero de caracteristicas empregadas no
treinamento, L neurdnios na camada oculta e dois neur6nios na camada de saida, um para a
classe defeito e um para a classe ndo defeito.

A escolha dos L neur6nios na camada oculta e do fator de regularizacdo C ¢é
determinada ap6s um numero de inicializa¢des do algoritmo de treinamento para cada valor
de L e C, e tem o objetivo de obter a média para cada um dos indicadores no treinamento e
teste da rede neural. Os indicadores sdo os descritos na Secdo 2.6, ou seja, acuracia, precisao,

sensibilidade e F-score.

8 ou 13 neurdnios na 2 neuronios na

camada de entrada . camada de saida
L neuronios na

camada escondida

Figura 35 - Rede neural ELM proposta com 8 oul3 entradas, L. neurdnios na
camada oculta e 2 neurdonios na camada de saida.
Fonte: Adaptado de Huang et al. (2015).

O resultado de saida de cada neuronio é um valor continuo limitado entre os valores

[-1 e 1]. Para o treinamento, valores maiores ou iguais a zero indicam que a saida estimada ¢

verdadeira para o respectivo neurdnio, e valores menores que zero indicam que a saida ¢ falsa.

4.2.6 Definicdo do Ensemble de ELMs

Com o objetivo de melhorar os indicadores de desempenho do método proposto, n

ELMs treinadas sdo agrupadas em paralelo formando um ensemble de ELMs, conforme
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ilustrado na Figura 36. O niimero de componentes de redes e as caracteristicas de diversidade

destas redes sdao definidos através de experimentos.

AJUSTE ) DECISAO SAIDA

ENTRADAS

Figura 36 - Ensemble de redes neurais ELMs.

Observa-se na Figura 36 que os dados de entrada (descontinuidades a serem
classificadas) sdo submetidos a n redes neurais ELM. Cada rede apresenta um resultado de
saida variando de -1 a 1, conforme explicado na Secdo 4.2.5. Estes resultados passam por um
ajuste antes de serem somados. ApoOs a soma, o ensemble toma a decisdo final se a
descontinuidade ¢ defeito ou ndo. Os resultados obtidos pelos ensembles sdo comparados com
os resultados obtidos pelo melhor classificador ELM treinado individualmente.

Podem-se usar variadas formas de ajuste ¢ combinac¢do dos dados de saida de cada
ELM. Neste trabalho s3o propostas e¢ avaliadas trés destas formas: discretizado em duas
faixas, discretizado em trés faixas com peso diferenciado na faixa intermedidria € soma
continua das saidas das redes (sem ajuste). Estas formas serdo discutidas nas subsecdes a

seguir.

4.2.6.1 Ensemble de ELMs discretizado em duas faixas

Neste processo de decisao do ensemble de ELMs, as saidas de cada rede neural sao
discretizadas no ponto central. Para valores menores que 0 (zero) € atribuido o valor 0 (zero) a
rede, e para valores de saida maior ou igual a zero ¢ atribuido o valor 1. As saidas das » redes
sdo somadas e define-se o valor da somatdria para a tomada de decisdao, convencionado como
limiar de decisao (). Este método proposto ¢ semelhante ao método voto majoritario

apresentado na Se¢do 2.3.4.2, mas difere dele por incluir um limiar de decisdo variavel para a

saida do ensemble de ELMs, e ndo somente o voto majoritario. O limiar de decisdo ¢ ¢
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definido através de experimentos com o objetivo de encontrar os melhores resultados para os

indicadores selecionados, onde:

Saida > o: defeito
DECISAO
Saida < J: ndo defeito

4.2.6.2 Ensemble de ELMs discretizado em trés faixas

A diferenga deste método para o método proposto na se¢do anterior, & que, neste
processo de decisdo de saida do ensemble de ELMs, as saidas de cada rede neural ndo sdo
discretizadas no ponto central. Atribui-se um grau de incerteza nesta regido, criando-se uma
terceira faixa de decisdo ou discretizagdo, definida como regido de incerteza de entrada do
ensemble, atribuindo-se neste caso um peso diferente para as saidas das redes.

A Figura 37 mostra os possiveis resultados de saida de uma rede neural ELM antes e
depois da discretizacao. Para este exemplo foi definido um grau de incerteza entre -0,3 e 0,3
para a entrada do ensemble, e atribuido peso 0,5 para esta faixa. Para esta forma de decisdao
tanto os valores desta faixa de incerteza, bem como o seu respectivo peso, sdo novas varidveis

incluidas na decisdo e que podem ser alteradas.

REGIAO DE INCERTEZA DE ENTRADA
SAIDAREDE -1 -0,3 0,3 1
! [l i |
I I ] T
PESO SAIDA DISCRETA 0 0,5 1

Figura 37 - Discretizacio da saida da ELM em trés faixas.

Neste exemplo, para valores menores ou iguais a -0,3 ¢ atribuido o valor 0 (zero) a
saida da rede, para valores de saida maiores ou iguais a 0,3 ¢ atribuido o valor 1, e para
valores entre -0,3 e 0,3 atribui-se o valor 0,5. A saida das »n redes sdo somadas e define-se o

valor da somatdria para a tomada de decisdo, onde:

Saida > ¢: defeito
DECISAO
Saida < d: ndo defeito
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4.2.6.3 Ensemble de ELMs continuo

Neste processo de decisdo do ensemble de ELMs as saidas das redes neurais nao sao
discretizadas. Utiliza-se neste ensemble o valor corrente da saida de cada rede e somam-se
seus valores para a tomada de decis@o. A decisdo pode ser tomada a partir da defini¢do de um
limiar ¢ entre os valores da somatoria, bem como pode-se definir uma regido de incerteza de
saida do ensemble na classificacdo das descontinuidades, neste caso ha dois limiares de
decisdo , d: e J2. Este método proposto ¢ semelhante ao método média simples, apresentado
na Se¢do 2.3.4.2, e difere dele por somar as saidas e ndo fazer a média de cada componente.
Neste método também ¢ incluido um limiar de decisdo variavel para a saida do ensemble de
ELMs.

A Figura 38 mostra os possiveis resultados de saida de um ensemble com 12 redes
neurais ELMs. A decisdo pode ser tomada a partir de um unico limiar, por exemplo, limiar
igual a zero (0 =0). Para este processo de decisao pode-se incluir uma regido de incerteza de
saida do ensemble, no exemplo da Figura 38 6, = -3 e 02 = 3. As descontinuidades
pertencentes a esta regido podem ser identificadas na imagem radiografica de saida como

regido de incerteza, e a decisdo fica a critério do inspetor laudista.

NAO DEFEITO INCERTEZA DEFEITO

1 | \ I
T T T T

-12 -3 3 12

Figura 38 - Saida do ensemble continuo para 12 ELMs.

Saida < d;: ndo defeito
DECISAO < ¢; < Saida < d2: incerteza
Saida > 02: defeito

4.2.7 Treinamento da SVM

Para o treinamento do classificador SVM utiliza-se o conjunto de N vetores de
entrada representando padrdes de descontinuidades com classificagdo conhecida. Cada vetor
contém um conjunto de 13 caracteristicas geométricas e de textura e as classes defeito e nao-
defeito.

Para definicdo de um protocolo de treinamento padrao e posterior comparagdo dos

classificadores ¢ usado o método de validacdo cruzada leave-p-label-out definida na Se¢ao
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2.5.4, onde o tamanho da amostra n refere-se ao nimero de imagens ¢ nao aos vetores de
caracteristicas, cada amostra pode ter valores diferentes de vetores de caracteristicas. Para o
conjunto de imagens utilizado o numero total de amostras n pode ser igual a oito no cenario
intra-sensor Diirr, nove no cenario intra-sensor GE, 17 no cenario multi-sensor Diirr + GE ou
dois no cenario inter-sensor Diirr com GE ou GE com Diirr. Onde a amostra remanescente p
tem seus vetores identificados através de um rotulo e representa a imagem ou as imagens que
serdo usadas como teste na valida¢ao cruzada.

O método utilizado para encontrar o hiperplano de separacdo 6timo implementa a
soft-margin para o classificador SVM, com o uso do pardmetro de custo C para os erros.

A fungdo kernel usada para mudar do espago original para um espago caracteristico
de dimensdo mais elevada no hiperplano ¢ a fungdo Gaussiana de base radial (RBF), onde o ¢
interpretado como variancia da RBF.

Portanto, para o treinamento da SVM, os parametros C e ¢ podem ser definidos

visando obter o minimo erro, ou 0 maximo acerto para o conjunto de dados de teste.

4.2.8 Comparagao entre classificadores MLP, ELM e SVM

Os classificadores MLP, ELM e SVM sdo comparados pelos indicadores definidos
na Secdo 2.6 através dos cenarios intra-sensor, inter-sensor ¢ multi-sensor. Para o
classificador ELM também sdo realizados testes para identificar qual o método de

regularizacdo que retorna os melhores indicadores.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Com a utilizagdo dos métodos propostos, apresentados neste capitulo, podem-se
ressaltar alguns aspectos:

e A localizagdo da ROI no recorte da imagem diminui o nimero de
descontinuidades a serem classificadas, o que em conjunto com a utilizagao
de redes neurais ELMs podem diminuir o tempo de solucdo na segmentacao
de descontinuidades e classificacdo de defeitos em uma imagem radiografica
digital.

e As caracteristicas extraidas dos defeitos sdo as mesmas utilizadas por alguns

autores citados no texto e escolhidas para as imagens PDVD. Outras
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caracteristicas também podem ser utilizadas e testadas utilizando o mesmo
método proposto.

e A definicdo de uma regido de incerteza de saida no critério de decisdao do
ensemble de ELMs permite o seguinte encaminhamento: apresentar na
imagem as descontinuidades onde o algoritmo proposto tem um grau elevado
de confianca no resultado e deixar a decisdo das demais descontinuidades
para o inspetor laudista.

Tal metodologia foi testada para todas as imagens radiograficas disponiveis, através

de uma série de testes que sdo apresentados e discutidos no proximo capitulo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados, bem como as consideragdes sobre a
implementagdo do método proposto. A Se¢do 5.1 compreende uma série de testes que tem por
objetivo a geracdo de um banco de padrdes para o treinamento dos classificadores. As Segdes
5.2, 5.3, 5.4 ¢ 5.5 visam avaliar o desempenho do classificador com base em redes neurais
MLP e ELM, ¢ o classificador estatistico SVM, bem como definir o critério ¢ o limiar de
decisdo do ensemble de ELMs que apresenta o melhor resultado na classificagdo das
descontinuidades. A Se¢do 5.6 apresenta um banco de padrdes ampliado, com um conjunto
maior de imagens, o que possibilita ter um banco de padrdes especifico para teste. O banco de
padrdes ampliado foi testado no ensemble de ELMs no cendrio multisensor € na comparacao

entre os classificadores MLP, ELM e SVM nos cenarios inter, intra ¢ multi-sensor.

5.1 EXTRACAO DO BANCO DE PADROES PARA TREINAMENTO DOS
CLASSIFICADORES

O método proposto para localizagdo da ROI segmentou todos os corddes de solda das
imagens utilizadas na pesquisa, sem perder nenhum defeito laudado pelo especialista. A
Figura 39 ilustra o resultado da aplicacdo desta etapa do algoritmo para um dos recortes.
Apenas descontinuidades completamente inscritas na regido identificada em preto sdo
consideradas para extragdo das caracteristicas usadas nos vetores (padrdes) de treinamento,

bem como na classificagdao das descontinuidades em novas imagens.

Figura 39 — Localizacdo da regido do cordao de solda (ROI).

A etapa de detecg¢do de descontinuidades localizou na ROI das imagens os defeitos
laudados e também descontinuidades nao destacadas nos laudos, que foram tratadas como ndo

defeitos para o treinamento dos classificadores.
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A Figura 40 apresenta o resultado visual de saida para cada uma das oito imagens
usadas na primeira fase da pesquisa, na qual as descontinuidades encontradas (potenciais
defeitos) estdo realgadas. A primeira coluna da figura apresenta as imagens contendo o laudo
fornecido pelo especialista e a segunda coluna, as imagens geradas pelo algoritmo apds a

etapa de deteccdo das descontinuidades.

Laudos fornecidos das imagens Imagens obtidas com algoritmo proposto

06 descontinuidades encontradas

13 descontinuidades encontradas

09 descontinuidades encontradas

37 descontinuidades encontradas
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Figura 40 - Extracio de caracteristicas para treinamento dos classificadores.
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Para cada descontinuidade identificada pelo algoritmo de rotulagem ¢ gerado um
vetor com suas respectivas caracteristicas. O banco de padrdes utilizado no treinamento dos
classificadores na primeira fase da pesquisa ¢ a combinagdo dos resultados dos vetores das
oito imagens Diirr. Para evitar vicios no processo de amostragem, nenhuma descontinuidade
foi desprezada, resultando em um banco de padrdes desbalanceado com 258 vetores, contendo
08 caracteristicas geométricas, 05 caracteristicas de textura (descritas na Secdo 4.2.2) e com
05 classes de saida para cada vetor. O banco de padrdes resultante com a separacdo de

vetores (amostras) entre as classes esta apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Banco de padrdes com identificagdo do nimero de amostras de cada classe

CLASSES DE DEFEITOS AMOSTRAS
Porosidade (PO) 77
Incluséo de escoria (IE) 23
Falta de fusdo (FF) 04
Trinca (TR) 08
Nao defeito (ND) 146
TOTAL 258

5.2 TREINAMENTO COM REDES NEURAIS MLP

O banco de padrdes descrito na Tabela 5 ¢ utilizado como entrada no treinamento do
classificador com redes neurais MLPs. Para o treinamento da rede neural MLP multiclasse,
foram utilizadas somente as caracteristicas geométricas de forma, resultando em um banco de
padrdes com 258 amostras e 8 caracteristicas geométricas.

A partir de uma arquitetura de rede com uma camada oculta e dez neur6nios nesta
camada, dez treinamentos foram realizados com diferentes pesos de inicializacdo. O resultado
para este conjunto de treinamento apresentou uma acuracia média para os dados de teste de
69,87% e desvio padrdo de 7,07%, para uma arquitetura de rede com dez neurdnios na
camada oculta. O melhor resultado dos dez treinamentos ¢ apresentado na matriz de confusao
da Figura 41. De acordo com a matriz de confusdo, a acurécia na classificacdo dos dados de
teste foi igual a 79,5%. Os resultados revelaram uma classificagdo inadequada para as classes
"falta de fusao", "trinca" e "inclusdo de escoria". O melhor desempenho de F-score calculado
pela equacdo (43) foi obtido para a classe "porosidade" com valor de 81,48%, seguido pela
classe "ndo defeito" com valor de 85,10%. O baixo desempenho do classificador deveu-se

principalmente ao desequilibrio do conjunto de treinamento. Devido aos resultados
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apresentados, o classificador multiclasse foi descartado e a pesquisa foi direcionada para

classificador binario, com as classes defeito e ndo defeito.

Treinamento Teste
PO| ap 1 | 11| 2 6 |56,7% POl 11 0 1 0 2 |7B.6%
= FFl 0 1 0 0 0 |1w00%| o FF| o 0 0 0 1 |o0%
o =]
o w
sE|l o | o|o| of o [vand STE| 0 | 0| 0| o o |Nanw
=
i m
:E =
2RI 0 0 1 1 |s00% -5 TR| o 0 0 0 0 |NaN¥
L
L5}
- w
w ND| 1 1 | & 3 | o1 |778% o ND| 2 1 | 1 o | 20 |83,3%
P i
—_ ip]
~ 74.1% |33,3%| 0,0% |16,7%| 02 9% |73.9% © B4.6% | 0,0% | 0,0% |NaM3] 87.0% |79,5%
PO FF IE TR ND PO FF [E TR ND
Classe Real do Defeito Classe Real do Defeito

Figura 41 - Matriz de confusido de treinamento e teste da rede neural com 10 neurdnios na
camada oculta na classificacdo de 05 tipos de defeitos (NaN = valor numérico nio
valido).

Tendo em vista os resultados anteriores, em outra perspectiva, foi realizado o
treinamento da MLP utilizando apenas duas classes: defeito e ndo defeito. Todos os padroes
de defeitos listados no experimento anterior foram agrupados na mesma classe "defeito".
Com este arranjo obteve-se um conjunto de dados de treinamento equilibrado, contendo 112
vetores representando a classe "defeito" e 146 vetores representando a classe "nao defeito".

Para determinar o numero apropriado de neurdnios na camada escondida, um
conjunto de 20 treinamentos foi realizado para cada arquitetura da MLP contendo diferentes
numeros de neuronios na camada escondida, com 8 neurdnios na camada de entrada (somente
caracteristicas geométricas). O niimero de neurénios variou de 5 a 100 com um incremento
regular de 5. A Figura 42 apresenta a média do F-score dos dados de teste para cada conjunto
de 20 treinamentos. Com base nos resultados destes ensaios, o0 nimero “6timo” de neurdnios
escolhido para a camada escondida foi de 40, uma vez que adicionar mais neurdnios nesta
camada ndo aumentou o F-score médio.

Para a arquitetura de rede escolhida como “6tima”, ou seja, com 40 neurdnios na
camada escondida, os resultados apresentaram um F-score médio para os dados de teste de
73,79% e desvio padrao de 6,27% para o conjunto de 20 treinamentos. O melhor resultado

destes 20 treinamentos realizados ¢ apresentado na matriz de confusdo na Figura 43. Para este
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treinamento, a acurdcia para os dados de teste foi de 88,6% e com F-score de 87,5% para a

classe defeito.

F-score (%)
75,00 -

70,00
65,00
60,00 -+
55,00

50,00 -+ T T T T T T T T T T T T T T T T 9 Neuronios

momomomcmomomomgmow
H = N N M M T T N N 9 W o~ ~ 0 a o

o
o
-

Figura 42 - Média do F-score dos dados de teste variando o niimero de
neurdnios na camada escondida.

Treinamento Teste
T DF| 4 7 |83%| T DF| 21 2 | 913%
=" ="
% ND 20 83 80,6% .5 ND 4 25 a6,2%
= =
Pl wh
= =
o 68,8% | 92,2% | 825% - 84 0% | 92,6% | 88,6%
k: k:
~ DF ND ~ DF ND
Classe Real do Defeito Classe Real do Defeito

Figura 43- Matriz de confusdo de um treinamento da rede neural com 40 neurdnios na camada oculta
para as classes defeito e nao defeito.

Mantendo a arquitetura de rede com 40 neurdnios na camada escondida e utilizando
0o banco de padrdoes completo, com 8 caracteristicas geométricas e 5 de textura, 20
treinamentos foram novamente realizados, apresentando um F-score médio para os dados de
teste de 72,3% e desvio padrio de 7,67%. Este resultado indica que a inclusdo de
caracteristicas de textura no treinamento da MLP para um niimero de pequeno de exemplos de
treinamento nao resultou em aumento do ganho médio do indicador F-score.

Para exemplificar o critério da parada descrito na Se¢do 2.3.3.1, a Figura 44 mostra o

momento de parada do treinamento da rede neural MLP utilizada na simulagdo da Figura 43.
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A parada ocorreu apos 34 ciclos de treinamento, no momento em que o erro de validagdo nao

diminuiu por seis épocas consecutivas. O melhor resultado foi observado com 28 épocas.

Melhor resultado de validagido com 28 épocas

— Treinam.
Validagio
Teste

Melhar

Epocas

Figura 44 - Critério de parada utilizado na rede neural
MLP

O resultado da aplicag¢do do algoritmo automatizado do classificador MLP para duas
classes (defeito e ndo defeito) pode ser visualizado na Figura 45. Nesta etapa, a rede neural
treinada cujos indicadores estdo descritos na Figura 43 foi inserida na ultima etapa do
algoritmo e as imagens foram novamente processadas, identificando automaticamente as
classes por cores: em amarelo as descontinuidades classificadas como defeitos, e em vermelho
as descontinuidades classificadas como ndo defeitos. Com o objetivo de comparar a
identificacdo manual realizada por especialistas com a utilizagdo do algoritmo automatizado,
a imagem do laudo foi inserida no canto inferior esquerdo da imagem processada pelo
algoritmo. Para esta imagem somente uma descontinuidade nao foi classificada corretamente.
O defeito Inclusdao de Tungsténio (IT) que aparece no laudo da Figura 45 ndo é abordado
nesta pesquisa, ja que suas caracteristicas sdo bastante diferentes das caracteristicas dos

defeitos investigados na abordagem proposta.
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DEFEITO
1 NAO DEFEITO

Figura 45- Imagem apés a classificacio das descontinuidades: superior - automatizada com
utiliza¢o do algoritmo; inferior esquerda - manual fornecida pelo especialista.

5.3 TREINAMENTO COM REDES NEURAIS ELM

Com o objetivo de definir o nimero de neurdnios na camada escondida, bem como o
método de regularizagdo e o fator de regularizacdo C que retornam os melhores indicadores
para o treinamento da rede neural ELM, foi implementado o treinamento apresentado na
Secdo 2.3.2.1. Nesta fase da psquisa foi aproveitado o mesmo banco de padrdes usado no
treinamento da rede MLP, ou seja, com o banco de padrdes parcial da Tabela 5, utilizando
somente as 8 caracteristicas geométricas como entrada. Para este treinamento a ELM proposta
no Capitulo 4 com 13 entradas foi alterada para oito neurénios na camada de entrada.

A Tabela 6 apresenta os resultados para o treinamento de ELMs sem regularizacao, e
as Tabelas 7 e 8 o treinamento das ELMs com regularizagdo, utilizando as equagdes (27) e
(28) respectivamente, aqui denominado método 1 e método 2. A regularizacdo permite
aumentar o nimero de neurdnios da camada escondida, diminuindo o efeito do sobreajuste
ocasionado por este aumento. Com isso o resultado tende a um melhor desempenho na
generalizacdo. Se o nimero de vetores (padrdes) de treinamento N ¢ maior que o nimero de
neurdnios ocultos L (N > L) recomenda-se o método 1, e se o numero de vetores (padrdes) de

treinamento N ¢ menor que o numero de neurdnios ocultos L, N < L recomenda-se o método

2.
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Os resultados apresentados em cada coluna das tabelas representam a média e o
melhor de 50 treinamentos realizados em cada configuragao de rede, com a divisao do banco

de padrdes na proporcdo de 70% para treinamento e 30% para teste.

Tabela 6 - Treinamento ELM néo regularizada e com caracteristicas geométricas.

ELM NAO REGULARIZADA
Numero de neurdnios 500 250 100 75 50 25 5
Meédia acuracia treinamento (%) 100 100 92,1 89,5 85,5 82,4 73,2
Média acuracia teste (%) 54,6 54,3 62,5 70,6 74,7 75,4 71,2
Melhor acuracia teste (%) 61,5 70,5 79,5 80,8 85,9 82,05 84,6

Tabela 7 - Treinamento ELM regularizada método 1 e com caracteristicas geométricas.

ELM REGULARIZADA - METODO 1

Numero de neurdnios 1000 1000 500 500 500 50 50
Fator C 2000 1000 2000 1000 500 2000 1000
Meédia acuracia treinamento (%) 89,1 87,8 88 87,2 86,2 84,1 83,1
Média acuracia teste (%) 74,8 75,7 74,5 76 75,2 75,9 76
Melhor acuracia teste (%) 85,9 87,2 87,2 84,6 84,5 88,5 82,1

Tabela 8 - Treinamento ELM regularizada método 2 e com caracteristicas geométricas.

ELM REGULARIZADA - METODO 2

Numero de neurdnios 1000 1000 500 500 500 50 50
Fator C 2000 1000 2000 1000 500 2000 1000
Média acuracia treinamento (%) 88 87,8 87,6 87 85,9 84,7 83,5
Média acuracia teste (%) 74,1 75,2 76,2 75,3 75,6 75,1 76,1
Melhor acuracia teste (%) 84,6 83,3 84,6 83,3 85,9 83,3 84,6

O melhor resultado médio de teste foi encontrado com a utilizagao do método 2, com
500 neurdnios na camada escondida e com fator de regularizagdo C=2000. Com esta
configuracdo o treinamento foi repetido mais 200 vezes obtendo uma acuracia média para os
dados de treinamento de 87,7% e uma acuracia média de 75,1% para os dados de teste.

Um novo treinamento foi criado, agora com a utilizacdo das 13 caracteristicas,
incluindo as caracteristicas de textura, tendo como base o resultado do método 2, por este ter

apresentado melhores resultados do que o anterior.
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Os resultados apresentados em cada coluna da Tabela 9 representam a média de 50
treinamentos realizados em cada configuragdo de rede, com a divisao do banco de padrdes na

propor¢ao de 70% para treinamento e 30% para teste.

Tabela 9 - Treinamento ELM regularizada método 2 e com caracteristicas geométricas e de textura.

ELM REGULARIZADA - METODO 2

Numero de neurdnios 1000 500 400 400 300 300 50

Fator C 2000 2000 2000 100 2000 100 2000
Média acuracia treinamento (%) 96,7 95 94,5 89.8 93,2 89,7 86,5
Média acuracia teste (%) 68,1 70 70,2 76,5 72,5 75,9 75,2
Melhor acuracia teste (%) 75,6 80,8 79,5 84,6 83,3 83,3 83,3

Os resultados indicam que aumentando o nimero de caracteristicas de entrada, a rede
apresenta uma leve melhora nos indicadores. Os melhores resultados para os indicadores sdo
evidenciados com 400 neurdnios na camada escondida e com fator de regularizacdo C=100.
Com essa configuragdo os treinamentos foram também repetidos 200 vezes, obtendo uma
acuracia média no treinamento de 89,8% e uma acuracia média de 76,4% (desvio padrdo de
4,23%) para os dados de teste, e um F-score médio de 71,64% (desvio padrao de 5,45%) para
os dados de teste. Houve um ganho de 1,73% no teste em comparagdo com os resultados da

acuracia utilizando somente caracteristicas geométricas.

5.3.1 Defini¢ao do ensemble de ELMs

Com o objetivo de melhorar os indicadores de desempenho do método proposto, 12
ELMs sdo treinadas e agrupadas em paralelo formando um ensemble de ELMs. A defini¢ao
destas 12 redes foi fundamentada na diversidade dos componentes do ensemble e na sele¢ao
dos mais qualificados. Entre as doze redes, sdo escolhidas as 5 que apresentam o maior F-
score, as 5 com a maior sensibilidade ¢ as 2 com a maior acuracia. Para cada selecao
realizam-se 200 treinamentos e escolhem-se as redes que apresentam o melhor indicador
escolhido para garantir a diversidade (F-score, sensibilidade e acurdcia). A Tabela 10
apresenta as 12 redes selecionadas para o ensemble com os seus respectivos indicadores de

teste.
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Tabela 10 - Resultado individual dos dados de teste das ELMs para comporem o ensemble.

ELM — IMAGENS COM CARACTERISTICAS DE FORMA E TEXTURA

F-score — maximo Sensibilidade — maximo Acuricia
maximo

ELM 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
F-score (%) 85,71 85,29 88,57 8571 8571| 84,93 80,00 80,56 80,00 7595| 83,64 85,71
Acuracia (%) 84,62 87,18 89,74 87,18 8590| 8590 82,05 82,05 84,62 75,64| 88,46 88,46
Precisdo (%) 92,31 93,55 93,94 9091 091,67| 77,50 6829 70,73 75,00 66,67 74,19 87,10
Sensibilidade (%) | 80,00 78,38 83,78 81,08 80,49| 93,94 96,55 93,55 85,71 88,24| 9593 84,38
Média (%) 85,66 86,1 89,00 86,22 8595 8556 81,72 81,72 81,33 76,62| 85,55 86,41

Os resultados descritos na Tabela 10 sdo obtidos em treinamentos onde a sele¢dao dos
vetores para treinamento e teste ¢ obtido de forma aleatdria, 70% e 30% respectivamente, para
cada ELM selecionada a reparticao dos vetores de teste ¢ diferente.

Para comprovar o ganho na utilizacdo do ensemble de ELM com um mesmo
parametro de comparacgdo, 100% do banco de padrdes foi utilizado como entrada de cada rede

neural selecionada. Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 - Resultado individual das ELMs com aplicaciao da rede treinada e utilizacdo de 100% do banco
de padroes

ELM - IMAGENS COM CARACTERISTICAS DE FORMA E TEXTURA
Teste com a rede treinada — 100% banco de padroes

F-score — maximo Sensibilidade — maximo Acu,récia -
maximo

ELM 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
F-score (%) 85,31 8545 85,58 85,58 84,11 | 8533 85,09 84,58 83,78 8421 | 86,09 86,36
Acurécia (%) 87,98 87,98 87,98 87,98 86,82 | 87,21 86,82 86,43 86,05 86,05 | 87,60 88,37
Precisdo (%) 90,91 90,10 89,32 89,32 88,24 | 84,96 83,62 83,48 84,55 82,76 | 83,90 87,96
Sensibilidade (%) 80,36 81,25 82,14 82,14 80,36 | 85,71 86,61 85,71 83,04 85,71 | 88,39 84,82
Média (%) 86,14 86,19 86,25 86,25 84,88 | 85,80 85,53 85,05 8435 84,68 | 86,49 86,87

A ELMi2 apresenta o melhor F-score para o conjunto de redes neurais selecionadas
para o ensemble, por esse motivo, os valores da ELM12 serdao considerados como referéncia
para verificar o ganho na utiliza¢ao do ensemble. Com o ensemble selecionado, as trés formas

de ajuste dos dados de saida de cada ELLM sdo testadas.



104

5.3.1.1 Ensemble de ELMs discretizado em duas faixas

Como sao 12 ELMs, o limiar de decisdo de saida pode ser um valor entre 0 e 12,
sendo o valor 0 (zero) quando todas as redes concordam que ndo ¢ defeito e 12 quando todas
concordam que ¢ defeito.

A Figura 46 mostra graficamente ¢ em forma de tabela os resultados dos indicadores
para este ensemble variando o limiar de decisdo entre 0 a 12. Os melhores resultados sdo
observados quando o limiar de decisdo ¢ para a saida do ensemble esta entre 6 ¢ 9, com F-
score entre 87% e 87,16%, porém, para um limiar de decisdo igual a 6 os resultados mostram
um equilibrio maior entre precisao e sensibilidade. Comparando este resultado com a ELM12
mostrada na Tabela 11 observa-se um ganho de 0,7% no F-score.

Outra informag¢ao importante retirada desta figura ¢ que o ensemble alcanga 100% de
precisdo se considerar que todas as redes concordam com a classifica¢do, embora isso leve a
uma sensibilidade menor (69,64%). No outro extremo da tabela o ensemble alcanca 90,18 %
de sensibilidade, quando pelo menos uma das redes tem como saida a indicagdo defeito, mas

neste caso a precisao cai para 72,14%.

Limiar F-score  Acurdcia Precisdo Sensibilidade wr— = -7
1 8016 8062 7214 90,18 ” e :;::T.T.::T::T—-_____
2 83,54 84,88 79,2 88,39 %0 e - )

3 85,71 87,21 83,19 88,39 °

4 86,43 87,98 85,22 87,5 0

5 86,61 88,37 86,61 86,61 0

6 87 88,76 87,39 86,61 ‘0

7 85,97 87,98 87,16 84,82 *

8 87,16 89,15 89,62 84,82 20

9 87,04 89,15 90,38 83,92 10
10 86,12 88,76 92,78 80,39 ° 1 2 3 4 s & 7 8 9 10 11 12
11 84 87,6 95,45 75

F-score Acurdcia ====Precisio ssesees Sensibilidade

12 82,11 86,82 100 69,64

Figura 46 - Resultados dos indicadores para ensemble discretizado em duas faixas.

5.3.1.2 Ensemble de ELMs discretizado em trés faixas

Neste método, uma terceira faixa denominada de regido de incerteza de entrada do

ensemble foi criada. O tamanho desta regido e o ajuste do peso a ser atribuido a saida de cada

rede que compde o ensemble devem ser definidos.
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Para esta definicdo, o tamanho da regido e o peso de saida de cada ELM sdo
alterados e testados com o objetivo de atingir 100% de sensibilidade e/ou 100% de precisao
nas extremidades dos limiares de decisdo e mantendo-se o F-score o mais elevado possivel.

A Figura 47 mostra graficamente e em forma de tabela os resultados do ensemble em
funcdo da somatodria das saidas das redes, com utilizagdo de uma regido de incerteza de
entrada do ensemble para os limiares de decisdo entre 0 e 12. O peso de saida de cada ELM
na regido de incerteza que retornou os melhores resultados foi de 0,5 para o tamanho da faixa
entre -0,45 e 0,3. Para esta forma de decisdo do ensemble ndo se observa um ganho no
indicador F-score quando comparado com a ELMi2, porém, a saida do ensemble apresenta

100% de precisdo e 100% de sensibilidade nas extremidades da tabela de limiares de decisdo.
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Figura 47- Resultados dos indicadores para ensemble discretizado em trés faixas.

5.3.1.3 Ensemble de ELMs continuo

A Figura 48 mostra graficamente ¢ em forma de tabela os resultados dos indicadores
do ensemble com decisdo em fun¢do da somatoria continua das saidas das redes. Para esta
forma de decisdo observa-se um ganho no indicador F-score de 0,7% em relagdo a ELM que
apresentou o melhor resultado individualmente, no caso, a ELM12. Este resultado foi obtido
para o limiar de decisdo no ponto central (zero). Observa-se também que para esta forma de
decisdo obtém-se com facilidade 100% de precisao e 100% de sensibilidade nas extremidades
da escala de decisdo. Em uma escala de -12 até 12 o grafico desta figura apresenta uma regiao

de incerteza de saida do ensemble com limiares de decisdo entre -7 até 4.
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limiar  F-score  Acurdcia  Precisdo Sensibilidade

-12 65,31 53,88 4848 100

-11 66,87 56,98 50,22 100

-10 69,35 61,63 53,08 100 100

9 71,57 655 55,72 100 90

8 73,2 68,22 57,73 100

7 77,51 74,81 63,28 100 80

] 79,56 78,29 67,28 97,32 70

5 79,85 79,46 69,54 93,75

4 80,95 814 72,86 91,07 60

3 82,16 83,33 76,74 88,39 50

2 834 84,88 79,67 875

1 85,84 876 85,09 86,61 40 ~

o a7 88.76 87.39 86,61 " REGIAO DE INCERTEZA
1 85,58 87,98 89,32 82,18

2 87,13 89,92 97,78 78,57 20

3 83,67 876 9762 73,21 10

4 78,26 845 100 64,29

5 75,56 82,96 100 60,71 0

'3 73,45 81,78 100 58,04 12-11-10 9 8-7 6 -5 4 3 -2-1 0 12 3 4 56 7 8 9 10 11 12
7 66,67 78,29 100 50 — FoSCOTE Acurdcia = = Precisdo  sseeees Sensibilidade
8 62,58 76,36 100 45,54

9 56,41 73,64 100 39,29

10 50,67 71,32 100 33,93

11 42,25 68,22 100 26,79

12 29,01 63,95 100 16,96

Figura 48 - Resultados dos indicadores para ensemble continuo.

5.3.1.4 Analise e aplicacdo de Ensemble de ELMs

Entre as trés formas de decisdo, o ensemble continuo foi o que apresentou os
melhores resultados, na comparagdo com a ELM que retornou o melhor resultado
individualmente. O ensemble continuo apresentou o mesmo ganho de F-score de 0,7%
apresentado pelo ensemble discretizado em duas faixas, porém, chegou a 100% de
sensibilidade e 100% de precisdo para limiares de saida do ensemble mais proximos a regiao
central da escala de limiares de decisdo, diminuindo a regido com descontinuidades
classificadas como incerteza.

Uma aplicagdo deste ensemble continuo com utilizagdo da regido de incerteza de
saida do ensemble pode ser observada na Figura 49. Para este exemplo, um recorte do cordao
de solda foi submetido a entrada do algoritmo automatizado proposto utilizando o ensemble
continuo j& treinado e parametrizado. A saida resultante ¢ a imagem de entrada com as
descontinuidades classificadas.

As descontinuidades na imagem de saida sdo classificadas por cores: em azul estdo
as descontinuidades classificadas como ndo defeito, em amarelo as descontinuidades
classificadas como defeito e em vermelho estdo destacadas as descontinuidades da regido de
incerteza. Para fins de comparagdo, foi anexada uma imagem menor, localizada no lado

direito, referente ao laudo feito pelo especialista.
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Figura 49 - Ensemble continuo com grau de incerteza de saida aplicado a imagem.

5.4 TREINAMENTO REDE NEURAL ELM COM BANCO DE PADROES AMPLIADO

Em uma segunda fase da pesquisa, ao conjunto de imagens Diirr foram acrescentadas
mais nove imagens obtidas pelo sistema de radiografia computadorizada GE, totalizando um
conjunto com 17 imagens. Deste novo conjunto, 11 imagens foram utilizadas no treinamento
e validagdo ¢ 6 na medida de desempenho do classificador ¢ do ensemble com rede neural
ELM. O treinamento foi realizado somente no cenario multi-sensor com o método de
validacdo cruzada hold-out. O banco de padrdes resultante ¢ composto de 236 vetores
(amostras) para treinamento e 192 vetores para teste do classificador e ¢ apresentado na

Tabela 12.

Tabela 12 — Banco de padroes ampliado com 17 imagens para treinamento e teste

CLASSES DE DEFEITOS AMOSTRAS AMOSTRAS
TREINAMENTO TESTE
(11 imagens) (6 imagens)
Defeito (DF) 98 101
Nao defeito (ND) 138 91
TOTAL 236 192

Os resultados dos indicadores para a rede neural ELM obtidos na primeira fase da
pesquisa indicam que a regularizacio pelo método 2 com 400 neurdnios na camada escondida

e com fator de regularizacdo C=100 foi o que retornou os melhores resultados de indicadores
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para os banco de padrdes. Com essa configuragao de rede, e utilizando o banco de padrdes
ampliado extraidos de 11 imagens, os treinamentos foram repetidos 200 vezes e obteve-se
uma acurdcia média no treinamento de 89,92% (89,8% na primeira fase da pesquisa). Para o
banco de padrdes de teste extraidos de 6 imagens foi obtida uma acuracia média de 70,01%
(76,4% na primeira fase da pesquisa) com desvio padrao de 5,5%, e um F-score médio de
61,1% (71,64% na primeira fase da pesquisa) com desvio padrdo de 8,02%. Para fins de
compara¢cdo com a primeira fase da pesquisa, nenhum parametro de filtragem, realce e de
segmentacao das imagens foi alterado.

Os resultados obtidos na segunda fase da pesquisa sdo inferiores aos obtidos na
primeira fase. Na primeira fase, os padroes de teste foram escolhidos aleatoriamente para cada
treinamento e na segunda fase os padrdes de teste provenientes do conjunto ampliado (6
imagens) s6 foram utilizados na fase de testes.

Também nesta etapa da pesquisa, 15 ELMs foram treinadas e agrupadas em paralelo,
formando um ensemble de ELMs. A definicdo destas 15 redes foi fundamentada na
diversidade dos componentes do ensemble e na selecdo dos mais qualificados. Entre as 15
redes, sdo escolhidas as 5 que apresentam o maior F-score, as 5 com a maior sensibilidade e
as 5 com a maior acuracia. Para cada sele¢do realizam-se 200 treinamentos e escolhem-se as
que apresentam o melhor indicador escolhido para garantir a diversidade. A Tabela 13
apresenta as 15 redes selecionadas para o ensemble com os seus respectivos indicadores de
teste.

Tabela 13 - Resultado individual dos dados de validacio das ELMs para comporem o ensemble para o

banco de padrdes ampliado (11 imagens).

ELM — IMAGENS COM CARACTERISTICAS DE FORMA E TEXTURA

F-score — maximo Sensibilidade — maximo Acuracia - maximo
ELM 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
F-score (%) 78,05 77,78 82,35 76,92 84,85 75,56 80,00 75,68 74,42 76,60 78,26 78,05 78,95 80,95 75,00
Acuracia (%) 83,93 85,71 83,93 83,93 91,07 80,36 87,50 83,93 80,36 80,36| 82,14 83,93 85,71 85,71 82,14
Precisdo (%) 84,21 73,68 9545 93,75 82,35 68,00 77,78 66,67 64,00 69,23 78,26 84,21 75,00 85,00 88,24
Sensibilidade (%) 72,73 82,35 72,41 6522 87,50 85,00 82,35 87,50 88,89 85,71| 78,26 72,73 83,33 77,27 65,22

Estas quinze ELMs também foram testadas individualmente com o banco de padrdes
de teste, extraido das 6 imagens do conjunto ampliado. Os resultados mostrados na Tabela 14
indicam que a ELM7 retorna o melhor indicador F-score (84,76%). Portanto o desempenho
alcangado pela ELM7 foi utilizado para fins de comparagdo com o desempenho do ensemble

de ELMs.
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Tabela 14 - Resultado individual das ELMs com aplicacio da rede treinada para o conjunto de imagens

de teste (6 imagens) do banco de padrdes ampliado.

ELM — IMAGENS COM CARACTERISTICAS DE FORMA E TEXTURA
BANCO DE PADROES AMPLIADO E COM AS 06 IMAGENS NAO UTILIZADAS NO TREINAMENTO

F-score — maximo Sensibilidade — maximo Acuracia - maximo
ELM 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
F-score (%) 82,08 84,31 82,00 82,35 80,56( 80,00 84,76 80,18 81,11 81,73| 78,57 79,61 80,61 82,13 79,07
Acuracia (%) 80,21 83,33 81,25 81,25 79,17]78,13 83,33 77,60 78,65 80,21| 78,13 78,13 80,21 80,73 76,56
Precisdo (%) 78,38 83,50 82,33 81,55 79,05|77,06 81,65 75,00 7586 79,46]|81,05 78,10 83,16 80,19 74,56
Sensibilidade (%) | 86,14 85,15 81,19 83,17 82,18 83,17 88,12 80,18 81,11 84,16 76,24 81,19 78,22 84,16 84,16

Na primeira fase da pesquisa concluiu-se que o ensemble continuo foi o que
apresentou os melhores resultados, por essa razdo, nesta fase somente o ensemble continuo e
com limiar de decisdo =0 foi testado. O banco de padrdes de teste foi testado com algumas
das inimeras combinagdes possiveis de quantidade e diversidade das componentes de ELMs.
A tabela 15 mostra 8 destas possiveis combinagdes, os nimeros 5+0+0 da primeira coluna
representam respectivamente: 5 ELMS que fazem parte deste ensemble cujo indicador de
escolha foi o F-score maximo, 0 ELMs cujo indicador de escolha foi a sensibilidade méxima
e 0 ELMs cujo indicador de escolha foi a acurdcia méaxima. Observa-se que o melhor
resultado de F-score (85,17%) foi obtido com a combinacdo 0+5+5, que representa 10 ELMs,
sendo, 0 ELMs cujo indicador de escolha foi o F-score maximo, 5 ELMs cujo indicador de
escolha foi a sensibilidade méxima e 5 ELMs cujo indicador de escolha foi a acuracia
maxima. A combinac¢do 5+5+2, mostrada na ultima coluna da tabela 15 é a mesma utilizada
na primeira fase da pesquisa.

Tabela 15 — Definicio do nimero de componentes de ELMs para o ensemble.

ELM - IMAGENS COM CARACTERISTICAS DE FORMA E TEXTURA
BANCO DE PADROES AMPLIADO E COM AS 06 IMAGENS NAO UTILIZADAS NO TREINAMENTO

Proporgao de ELMs com quantidade de (F-score + Sensiblididade +Acuracia) maximo

Quantidade de ELMs | 5+0+0 0+5+0 0+0+5 54+5+0 0+5+5 5+0+5 5+5+5 5+5+2

F-score (%) 84,31 83,57 81,55 83,90 85,17 84,31 83,65 84,06
Acurécia (%) 83,33 81,77 80,21 82,81 83,85 83,33 82,29 82,81
Precisdo (%) 83,50 79,46 80,00 82,69 82,41 83,50 81,31 82,08
Sensibilidade (%) 85,15 88,12 83,17 85,15 88,12 85,15 86,14 86,14

A Figura 50 mostra graficamente e em forma de tabela os resultados dos indicadores

do ensemble com decisdo em fungdo da somatoria continua das saidas das redes. Para esta
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forma de decisdo observa-se um ganho no indicador F-score de 0,5% em relacdo a ELM que
apresentou o melhor resultado individualmente, no caso, a ELM7. Este resultado foi obtido
para o limiar de decisdo no ponto central (zero). Observa-se também que para esta forma de
decisdo obtém-se com 98,21% de precisdo e 100% de sensibilidade nas extremidades. Em
uma escala de -10 até 10 o grafico desta figura apresenta uma regido de incerteza de saida do

ensemble entre -6 até 7.

Limiar F-score Acurdcia Precisdo Sensibilidade 100
410 7014 5521 54,01 100 T PLEE LT TN
-9 70,88 56,77 54,89 100 90
-8 72,14 59,38 56,42 100
7 7454 6406 5941 100 | 80
6 76,23 67,19 61,59 100 70
5 76,92 68,75 62,89 99,01
-4 77,42 70,83 65,31 95,05 60
-3 80,67 76,04 70,07 95,05
2 81,06 77,6 73,02 91,09 50
41 84,02 81,77 77,97 91,09 40
o 85,17 83,85 82,41 88,12 REGIAO DE INCERTEZA A
1 82,18 81,25 82,18 82,18 30
2 82,65 82,29 85,26 80,2
3 80,85 81,25 87,36 75,25 20
4 79,56 80,73 90 71,29 10
5 76,57 78,65 90,54 66,34
6 72,73 76,56 93,75 59,41 0
7 70,06 75,52 98,21 54,46 109 8-76-54-3-21012345¢6718910
8 64 71,88 97,96 47,52
9 5833 6875 97,67 41,58 m—F.5C0Te  —— ACUrdCia ====Precisdo +++++++ Sensibilidade
10 51,09 65,1 97,22 34,65

Figura 50 - Resultados dos indicadores para ensemble de ELMs continuo e banco de padrdes de teste
ampliado (6 imagens).

5.5 TREINAMENTO DO CLASSIFICADOR SVM

Para definir os pardmetros C e o que retornam os melhores indicadores de
desempenho no treinamento do classificador estatistico SVM, foi implementado o
treinamento apresentado na Secdo 2.4, sendo o classificador SVM testado com as 8
caracteristicas geométricas e as 5 caracteristicas de textura como entrada.

O valor 6timo C e ¢ para o classificador SVM foi definido através da aplicagcao do
protocolo definido com treinamentos nos trés cenarios. O valor do F-score foi calculado para
valores de C variando de 1 até 25 com incremento de um e ¢ variando de 1 a 15 com

incremento de um para cada validagdo cruzada leave-p-label-out.
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5.6 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES MLP, ELM E SVM

A tabela 16 apresenta um resumo dos testes realizados por meio de protocolo padrao
de treinamento/teste e com uso de classificadores MLP, ELM e SVM para os trés cenarios
abordados: intra-sensor, inter-sensor € multi-sensor. Para o classificador ELM também foram
realizados testes com ELMs sem regularizagao e ELMs regularizadas pelo método 1 e método

2. Todos os classificadores foram treinados com validagdo cruzada /leave-p-level-out.

Tabela 16 — Indicadores de desempenho dos classificadores MLP, ELM e SVM.

Indicadores de Desempenho dos Classificadores

Condri
| onano Classificador F-score (%)  Acurdcia (%)  Sensibilidade (%)  Precisio(%)
(Treinamento x Teste)
SVM 73,39 77,52 71,43 75,47
MLP 70,74 75,92 67,11 75,07
Intra-sensor i
. . ELM reg. Mét. 2 68,20 73,01 66,67 69,82
(Diirr x Diirr)
ELM reg. Mét. 1 67,93 72,56 66,96 68,97
ELM néo reg. 64,70 72,87 60,89 69,16
SVM 70,05 74,35 73,40 66,99
MLP 62,78 71,19 59,50 66,52
Intra-sensor
ELM reg. Mét. 2 63,00 71,16 60,11 66,20
(GE x GE)
ELM reg. Mét. 1 63,06 71,70 59,15 67,58
ELM néo reg. 64,70 72,87 60,89 69,16
SVM 77,49 81,30 78,72 76,29
MLP 74,59 79,57 73,40 75,82
Inter-sensor ,
. ELM reg. Mét. 2 73,91 79,13 72,34 75,56
(Diirr x GE)
ELM reg. Mét. 1 74,32 79,57 72,34 76,40
ELM néo reg. 71,74 74,81 73,33 70,21
SVM 75,95 77,91 80,36 72,00
MLP 75,86 78,29 78,57 73,33
Inter-sensor B
. ELM reg. Mét. 2 76,92 79,07 80,36 73,77
(GE x Diirr)
ELM reg. Mét. 1 75,21 77,52 78,57 72,13
ELM néo reg. 74,53 79,07 79,00 70,54
SVM 74,29 77,87 75,73 72,90
i MLP 71,79 77,52 67,73 76,38
Multi-sensor ,
. . ELM reg. Mét. 2 70,65 76,89 65,89 76,17
(Diirr + GE x Diirr + GE)
ELM reg. Mét. 1 70,39 76,91 65,03 76,73
ELM néo reg. 70,16 76,49 65,50 75,59

Para o classificador SVM os indicadores mostrados na Tabela 16 representam o
resultado de uma validagdo cruzada para os parametros o6timos do fator de custo (C) e da
variancia RBF (o), uma vez que repetindo o treinamento os resultados se mantém inalterados.
Para MLP e ELM os indicadores representam a média de 30 validagdes cruzadas para cada

arquitetura de rede definida como 6tima, visto que para cada validacdo cruzada os valores dos
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pesos da camada oculta sdo alterados randomicamente no treinamento da rede neural ELM,
bem como, o valor de inicializagao dos pesos dos neuronios sao alterados randomicamente em
cada validagao cruzada no treinamento da rede neural MLP.

Analisando os resultados dos indicadores mostrados na Tabela 16 verifica-se que o
classificador SVM ¢ melhor que os classificadores MLP ¢ ELM em todos os cendrios
testados. Outra constatacdo ¢ que no treinamento da ELM regularizada pelo método 2, os
resultados dos indicadores sdo melhores que os resultados da ELM regularizada pelo método
1 ou pela ELM sem regularizagao.

Pode-se analisar também que aumentando o nimero de vetores do banco de padroes,
ou seja, juntando Diirr ¢ GE em um unico banco de padrdes, os resultados sao melhores
daqueles apresentados com testes com o banco de padrdes somente Diirr ou somente GE.
Mesmo com a combinagdo de sistemas de aquisicdo de imagens diferentes, observa-se que no
cendrio multi-sensor obtém-se uma generalizagdo melhor que nos cenarios intra-sensor. Isto
permite concluir que as caracteristicas extraidas a partir da segmentacao realizadas pelo
método proposto na tese demonstram serem robustas com relagdo aos equipamentos de

aquisicao de imagens utilizados.

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

O método proposto para identificacdo da regido de interesse (ROI) detectou todos os
corddes de solda, tanto para as imagens obtidas pelo sistema Diirr, bem como para as imagens
obtidas pelo sistema GE.

As amostras de padrdes de defeitos de soldagem obtidos das imagens PDVD
apresentaram uma distribuicdo de classes desbalanceada, com isso, os resultados dos
indicadores obtidos no treinamento da rede MLP para classificador multiclasse indicam que
ndo ¢ apropriada a utilizacdo deste banco de padrdes para os classificadores avaliados nesta
pesquisa. Com esta conclusdo, na sequéncia da pesquisa somente foram testados
classificadores binarios, com as classes defeito e ndo defeito.

Na primeira fase da pesquisa os testes foram realizados somente com imagens Diirr,
com um banco de padrdes reduzido, ndo permitindo testar o ensemble de ELMs para um
conjunto de imagens inédito, que ndo havia sido utilizado na fase de treinamento. Com a
ampliacao do conjunto de imagens e inclusao de imagens GE, foi possivel ter um banco de

padrdes independente para avaliar o ensemble. Este banco de padrdes ampliado foi testado
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com validagdo cruzada hold-out na rede neural ELM e no ensemble de ELMs no cenario
multi-sensor, resultando num F-score de 85,7% para o ensemble continuo.

O uso de ensemble continuo de ELMs representa um ganho de 0,5% no F-score em
comparagdo com o melhor resultado da rede treinada individualmente, um ganho
relativamente pequeno. O uso de faixas de limiares de decisdo possibilita, especialmente no
ensemble continuo, chegar a 100% de sensibilidade ou 100% de precisdo nas extremidades do
limiar de decisdo. Esta op¢do de uso de faixas de limiares na decisdo do ensemble permite a
obtencdo de imagens de saida, com as descontinuidades classificadas como defeitos, nao
defeitos e descontinuidades onde o método ndo tem certeza, chamada de regido de incerteza.

Comparando os trés classificadores MLP, ELM e SVM, conclui-se que o
classificador SVM ¢ melhor que os classificadores MLP e ELM em todos os cenarios

testados.
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6 CONCLUSAO

A radiografia ¢ um método ndo destrutivo amplamente utilizado para os ensaios de
soldas em tubulacdes. Um grande nimero de imagens radiograficas ¢ analisado por inspetores
laudistas, tornando a inspe¢do longa e fatigante, o que pode conduzir a uma interpretagao
subjetiva com o risco potencial de erros na identificacdo dos defeitos. Muitos esforgos tém
sido feitos para a concepg¢do e construcdo de sistemas de inspecdo automadtica, destinada a
apoiar a interpretagdo de imagens radiograficas de solda e, portanto, melhorar a robustez,
precisdo e velocidade do processo de inspeg¢do. Apesar do grande nimero de publicagdes de
pesquisa nesta area, ha poucos estudos que investigam inspe¢ao automdtica de imagens
radiogréficas de soldas em tubulagdes obtidas pela técnica de exposicdo radiografica parede
dupla vista dupla (PDVD), especialmente utilizando imagens reais de campo.

Na pesquisa descrita nesta tese, um algoritmo para deteccdo automatica de defeitos
em juntas soldadas de tubulagdes de petréleo foi desenvolvido utilizando técnicas de
processamento de imagens. Para classificacdo dos defeitos foram testados classificadores com
redes neurais MLP e ELM e classificador estatistico SVM. A ideia bdasica ¢ tentar imitar a
forma como um inspetor humano inspeciona as imagens radiograficas: primeiramente o
corddao de solda ¢ segmentado, em seguida ¢ realizada a detec¢do de descontinuidades
(defeitos potenciais) na regido do corddo de solda e, por fim, tais descontinuidades sdo
classificadas como defeito ou ndo defeito. Um conjunto de caracteristicas ¢ extraido das
descontinuidades detectadas para ser usado como entrada do classificador. Os experimentos
foram realizados com imagens radiograficas PDVD obtidas em reais de situagdes de campo e
que, geralmente, tém uma qualidade mais baixa do que as imagens usadas em outros estudos.

O método para a detec¢do e classificacdo de defeitos de soldagem em imagens
radiograficas PDVD proposto neste trabalho consistiu na aplicacdo de quatro etapas
principais: localizagdo da regido de interesse (region of interest - ROI), deteccdo de
descontinuidades (potenciais defeitos), extracdo das caracteristicas das descontinuidades
detectadas e classificagdo das descontinuidades (defeitos).

O método proposto para identificagcdo da regido de interesse (ROI) permitiu reduzir o
espago de busca na deteccdo de descontinuidades nas imagens obtidas por ambos os sistemas

de aquisi¢do de imagens: Diirr e GE.
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A etapa de detecgdo de descontinuidades localizou na ROI das imagens os defeitos
laudados e também descontinuidades nao destacadas nos laudos e que foram tratadas como
ndo defeitos para o treinamento dos classificadores.

Na etapa de extragdo de caracteristicas, para cada descontinuidade identificada pelo
algoritmo de rotulagem ¢ gerado um vetor com suas respectivas caracteristicas. O banco de
padrdes utilizado no treinamento dos classificadores foi a combinagdo dos vetores resultantes
para os conjuntos de imagens utilizados.

Com relacdo a classificagao de defeitos, inicialmente, buscaram-se identificar cinco
classes de descontinuidades (porosidade, inclusdo de escoria, falta de fusdo, trinca e nao-
defeito) através de uma rede MLP multiclasse. Amostras destas classes foram coletadas entre
as imagens disponiveis para compor a banco de padrdes de treinamento da MLP. Devido ao
desbalancemento ocasionado pela pequena quantidade de amostras de cada defeito, os
indicadores obtidos mostraram que o desempenho da rede MLP multiclasse ficou bastante
aquém do esperado.

Tendo em vista que a quantidade de amostras de cada defeito inviabilizou a obteng¢ao
de um desempenho aceitavel para a rede MLP multiclasse, foi alterado o foco da pesquisa
para a utilizacdo de um classificador binario utilizando duas classes: defeito e ndo defeito.

Entre as trés formas de decisdo de saidas de ensembles de ELMs, o ensemble
continuo foi o que apresentou os melhores resultados. Na primeira fase da pesquisa,
utilizaram-se somente imagens do sistema Diirr e na segunda fase aplicou-se o mesmo método
sobre o conjunto de imagens ampliado (imagens Diirr ¢ GE). Para banco de padrdes composto
por imagens Diirr e GE testado no cenario multi-sensor obteve-se um F-score de 85,7% para
o ensemble de ELMs.

O uso de ensembles de ELMs representa um ganho de 0,5% no F-score em
comparagdo com o melhor resultado da rede treinada individualmente, um ganho
relativamente pequeno. Autores citados na revisdo de literatura ja citavam a possibilidade do
uso de ensemble ndo apresentar um ganho nos resultados. Porém, o uso de ensemble continuo
permitiu chegar a 100% de sensibilidade ou 100% de precisdo alterando-se o limiar de
decisdo adotado. Esta op¢ao de uso de faixas de limiares na decisdo do ensemble permite a
obtengdo de imagens de saida com as descontinuidades classificadas como defeitos, ndo
defeitos e descontinuidades onde o método ndo tem certeza, chamada de regido de e incerteza.

Com o banco de padrdes de defeitos e ndo defeitos do conjunto de 17 imagens
obtidas pelos sistemas de aquisicdo Diirr ¢ GE, os indicadores de desempenho dos

classificadores MLP, ELM e SVM foram comparados nos cenarios intra, inter ¢ multi-sensor.
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O classificador SVM obteve um desempenho superior aos classificadores MLP ¢ ELM em
todos os cendrios.

Com a utilizagdo dos métodos propostos, o algoritmo identifica na imagem a regido
do corddo de solda, detecta as descontinuidades e classifica as mesmas em defeitos e ndo
defeitos, destacando na imagem o resultado. Com o uso de faixas de limiares de decisdo do
ensemble, 0 método permite também, mostrar as descontinuidades que o ensemble ndo tem
certeza, destacando estas como regido de incerteza, deixando para o especialista a avaliagdao
final destas descontinuidades. A imagem resultante serve de auxilio ao especialista na
elaboragdo dos laudos.

A melhor comparagdo do método proposto em relagao aos métodos apresentados na
literatura ¢ alcangada por Suyama (2015). De forma semelhante ao trabalho proposto nesta
tese, Suyama (2015) também realizou classificacdo bindria de defeitos em imagens PDVD e
testou com ensemble de redes neurais MLP. Suyama (2015) obteve um F-score de 86,06%
para um conjunto de 10 imagens nao utilizadas na etapa de treinamento. Com a utilizagdo do
método proposto nesta tese, obteve-se um F-score de 85,7% com utilizacdo de ensemble de
ELM continuo. No método proposto nesta tese o resultado ¢ obtido automaticamente e no
método de Suyama (2015) o recorte da imagem ¢ otimizado manualmente, tornando o método
semiautomatico.

A continuidade dos estudos voltados a area de pesquisa desta tese visa agregar
melhorias a metodologia apresentada, proporcionando como objetivo melhorar a capacidade
de generalizacdo dos classificadores de padrdes de defeitos de soldagem, com o uso de
imagens radiograficas PDVD. Neste contexto, algumas perspectivas de trabalhos futuros sao
sugeridas e podem ser exploradas, como:

e Buscar um conjunto de imagens radiograficas PDVD que contenham uma
incidéncia equilibrada dos principais tipos de defeitos de soldagem, e com
isso, testar o método proposto para os classificadores multiclasse.

e testar o uso de novas caracteristicas no treinamento dos classificadores,
definindo a relevancia de cada uma no resultado final, com objetivo de
reducdo de falsas detecgoes.

e testar outras arquiteturas de redes neurais MLP, bem como de seus algoritmos
de treinamento, como: Levenberg-Marquardt, Gradiente descendente com
momento. Estas arquiteturas devem apresentar resultados diferentes dos

obtidos com o treinamento proposto nesta tese.
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e testar algumas das variantes de ELMs, como: incremental ELM (I-ELM),
online sequencial ELM (OS-ELM). Estas técnicas visam a ponderac¢ao do uso
das caracteristicas de entrada e do niimero de neur6nios da camada escondida
da ELM e podem levar a resultados melhores nos indicadores de desempenho
do classificador.

Durante o desenvolvimento desta tese também foi possivel contribuir com alguns

trabalhos cientificos cujas referéncias sao apresentadas a seguir:

a) Artigos publicados

BOARETTO, Neury; CENTENO, Tania M.; MARINHO, Carla A. Classificagdo de
Descontinuidades em Imagens Radiograficas de Juntas Soldadas de Tubula¢des com Redes
Neurais. Conferéncia Ibero-Americana de Computaciao Aplicada - CIACA 2014, Porto,
p. 204-208, 2014.

BOARETTO, Neury; CENTENO, Tania M. Automated detection of welding defects in
pipelines from radiographic images DWDI. NDT&E International, 86, 7-13, 2017.

b) Artigo submetido e recomendado para aceite

BOARETTO, Neury; CENTENO, Tania M. Classifiers Evaluation of Welding Defects in
Pipelines from Radiographic Images Double Wall Double Image. IEEE Latin America
Transactions.
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