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RESUMO

A deteccao, localizac@o e dimensionamento de descontinuidades internas em materiais podem
ser realizados de maneira nao invasiva pelo ensaio ultrassonico, o qual se baseia na propagacao
de ondas mecanicas de alta frequéncia. Dentre as técnicas baseadas nesse principio, o tempo
de percurso da onda difratada (TOFD, do inglés Time Of Flight Diffraction) destaca-se por sua
elevada sensibilidade e capacidade de detectar defeitos a partir das ondas difratadas nas extremi-
dades das descontinuidades. Contudo, a classificagdo dos defeitos obtidos pela técnica a partir
dos sinais ultrassonicos ainda depende fortemente da interpretagdo e experiéncia do operador, e
sdo sujeitas a imprecisdes. Nesse contexto algoritmos de classificacdo t€ém se mostrado ferramen-
tas promissoras para auxiliar na interpretacdo automaética desses sinais, permitindo identificar
padrdes caracteristicos associados a diferentes tipos de defeitos. Neste trabalho foi desenvolvido
um ambiente de simulacdo por elementos finitos para geracdo de sinais ultrassonicos pela técnica
TOFD. Foram modelados, no software COMSOL, pecas com trés tipos de defeitos presentes
em juntas soldadas: falta de penetracao, poro e falta de fusdo. Os sinais resultantes foram pré-
processados e empregados em algoritmos de reconhecimento de padrdes, incluindo K-Nearest
Neighbors (KNN), classificador quadrético e redes neurais artificiais. Considerando inicialmente
0 cendrio em que os algoritmos sdo treinados e testados apenas com sinais simulados, o melhor
desempenho foi obtido pelo classificador KNN, que alcangou 87,47% de acurdcia média e acerto
maximo de 100% ao utilizar a envoltdria dos sinais como entrada. J4 na etapa em que os modelos
foram treinados com dados simulados e avaliados a partir dos dados experimentais, o destaque
foi a rede neural artificial MLP com duas camadas ocultas, que atingiu 63,13% de taxa média de

acerto e maximo de 80,57% na classificacao do conjunto completo dos defeitos de soldagem.

Palavras-chave: Ensaio ultrassonico; Defeitos de soldagem; KNN; Classificador quadrético;

Redes neurais artificiais



ABSTRACT

The detection, location, and sizing of internal discontinuities in materials can be performed
non-invasively using ultrasonic testing, which is based on the propagation of high-frequency
mechanical waves. Among the techniques based on this principle, time-of-flight diffraction
(TOFD) stands out for its high sensitivity and ability to detect defects from the diffracted waves
at the ends of discontinuities. However, the classification of defects obtained by the technique
from ultrasonic signals still strongly depends on the operator’s interpretation and experience, and
is subject to inaccuracies. In this context, classification algorithms have proven to be promising
tools for the automatic interpretation of these signals, enabling the identification of characte-
ristic patterns associated with different defect types. In this work, a finite element simulation
environment was developed for generating ultrasonic signals using the TOFD technique. Parts
with three defect types present in welded joints were modeled in the COMSOL software: lack of
penetration, porosity, and lack of fusion. The resulting signals were pre-processed and used in
pattern recognition algorithms, including K-Nearest Neighbors (KNN), quadratic classifier, and
artificial neural networks. Initially considering the scenario where the algorithms are trained and
tested only with simulated signals, the best performance was obtained by the KNN classifier,
which achieved an average accuracy of 87.47% and a maximum accuracy of 100% when using
the signal envelope as input. In the stage where the models were trained with simulated data and
evaluated using experimental data, the standout was the MLP artificial neural network with two
hidden layers, which achieved an average accuracy rate of 63.13% and a maximum of 80.57% in

classifying the complete set of welding defects.

Keywords: Ultrasonic testing; Welding defects; KNN; Quadratic classifier; Artificial neural

networks
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1 INTRODUCAO

Os Ensaios Nao Destrutivos (END) desempenham um papel fundamental na garantia
do controle de qualidade e seguranca de estruturas de equipamentos industriais. Os ENDs
podem ser definidos como técnicas utilizadas na inspecao de materiais e pecas semi-acabadas ou
acabadas para verificar a existéncia ou ndo de descontinuidades, sem que isso prejudique sua
utilizacdo futura (WORKMAN et al., 2007). A principal finalidade destas técnicas € a detecc¢ao,
localizacao e dimensionamento de defeitos como falta de fusdo, porosidades ou inclusdes que
possam comprometer a integridade mecanica do material.

Existem diversos métodos ndo invasivos aplicdveis dependendo da natureza do
material e do tipo de descontinuidade esperada, tais como liquidos penetrantes, particulas
magnéticas, correntes parasitas e radiografia. Dentre as técnicas disponiveis, este trabalho
abordara especificamente o ensaio ndo destrutivo por ultrassom, explorando suas capacidades de
deteccao de defeitos internos através da propagacao de ondas mecanicas de alta frequéncia.

O ensaio ultrassdnico tem o objetivo de detectar descontinuidades presentes no
interior de materiais. A emissao dessas ondas € possibilitada por um cristal piezoelétrico presente
no transdutor, convertendo impulsos elétricos em impulsos mecanicos (pressdo sonora) para
gerar a onda ultrassOnica e, posteriormente, converte as ondas mecanicas refletidas de volta
em impulsos elétricos para andlise. Ao encontrar uma descontinuidade, as ondas sdo refletidas
ou difratadas de volta ao transdutor. A partir da andlise da variagdo da amplitude da onda e
do tempo de retorno do sinal, € possivel ndo apenas detectar a presenca da falha, mas também
determinar a espessura do material e dimensionar as descontinuidades. Em suma, a presenca
de defeitos internos ou descontinuidades alteram o padrdo de propagacao das ondas, seja por
reflexdo, atenuacdo ou difracio (KRAUTKRAMER; KRAUTKRAMER, 1990).

Existe uma gama de técnicas que podem ser utilizadas baseado no principio fisico
da propagacao das ondas ultrassonicas, porém o presente trabalho ird empregar apenas a técnica
do tempo de percurso da onda difratada (TOFD, do inglés Time Of Flight Diffraction). A técnica
TOFD baseia-se no principio da difragdo das ondas ultrassonicas, medindo o tempo de percurso
dos sinais difratados nas extremidades da descontinuidade presente no interior do material (SILK;
LIDDINGTON, 1975). Essa abordagem garante uma robusta chance de detec¢ao de falhas, com
elevada aplicabilidade do ponto de vista de engenharia.

Apesar da eficacia do TOFD na deteccao de descontinuidades, surge uma grande

dificuldade na classificacio e caracterizagcdo precisa desses defeitos a partir dos sinais gerados,
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sendo o A-scan uma forma de representa-los. O A-scan pode ser confuso ou ambiguo, especial-
mente quando se trata de descontinuidades complexas ou com caracteristicas similares. Além
disso, a inspec¢do gera uma grande quantidade de sinais que, mesmo para um inspetor altamente
qualificado, inviabilizam a atuagdo humana em tempo hébil para a caracterizagdo detalhada e
precisa de cada defeito.

Muitos trabalhos ja propuseram a utilizagdo de algoritmos de reconhecimento de
padrdes (tanto supervisionados quanto ndo-supervisionados) para classificar ou agrupar sinais
obtidos no dia a dia por meio da inspecao utilizando TOFD. Uma das limitacdes disso € que
esses algoritmos treinados possuem finalidades limitadas pelas geometrias das pecas a serem
inspecionadas ou pelas configuragdes dos transdutores utilizados. Além disso, o custo pela
rotulagcdo desses dados é elevado, pois se faz necessdria a atuacdo de um soldador extrema-
mente experiente para induzir esses defeitos de maneira proposital, bem como a realizacdo de
ensaios complementares para o reconhecimento desses defeitos, como ensaios ultrassonicos
convencionais e radiogréficos.

Este trabalho propde a simulacdo por elementos finitos do ensaio ultrassonico reali-
zado pela técnica TOFD em juntas soldadas contendo descontinuidades modeladas computacio-
nalmente, com o objetivo de produzir sinais a serem utilizados no treinamento de algoritmos de
classificagdo, tais como K-Nearest Neighbors (KNN), classificador quadratico e redes neurais
artificiais. Posteriormente, esses classificadores foram empregados para classificar defeitos reais,

a partir de sinais obtidos durante inspecoes reais.
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2 REFERENCIAS TEORICAS

2.1 Sinais de ultrassom

O ensaio ultrassdnico fundamenta-se na propagacao de ondas mecanicas de alta
frequéncia através de materiais, onde defeitos internos ou descontinuidades alteram o padrao de
propagacdo das ondas, seja por reflexdo, atenuagdo ou difracdio (KRAUTKRAMER; KRAUT-
KRAMER, 1990). Dentre as técnicas ultrassdnicas avangadas, destacam-se: Time of Flight
Diffraction (TOFD) e o phased array.

2.1.1 Time of Flight Diffraction (TOFD)

A técnica Time of Flight Diffraction (TOFD), conforme estabelecido na norma brita-
nica BS 7706 (British Standards Institution, 1993) utiliza um par de transdutores posicionados
na mesma superficie da peca, mas em lados opostos da regido a ser inspecionada onde um ¢é
denominado transdutor emissor e o outro de transdutor receptor, como apresentado na figura 1.

O principio baseia-se na difracio de ondas ultrassonicas nas extremidades das
descontinuidades, o que gera sinais caracteristicos que permitem sua deteccao e dimensionamento.
Esse sinal resultante € representado em um A-scan, que registra a amplitude da pressdo actstica
medida no transdutor receptor em funcao do tempo. Na figura 2 sdo identificadas quatro ondas
principais: a onda de superficie (a); os sinais difratados na extremidade superior (b) e inferior da

descontinuidade (c); e o eco de fundo, resultante da reflexdo na superficie oposta (d).

Figura 1 — Esquema bdsico da aplicag@o da técnica TOFD.

Transdutor emissor Transdutor receptor

= Superficie

Y

—>—— Onda de Superficie
Eco de fundo

@ Sinal difratado na ponta do defeito

( Defeito

Parede oposta

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A configuragdo bésica do TOFD garante que quaisquer sinais originados de descon-
tinuidades cheguem entre a onda de superficie e o eco de fundo, sendo o tempo de percurso
desses sinais uma medida direta da altura do defeito (British Standards Institution, 1993). A
técnica € particularmente eficaz para dimensionamento de descontinuidades internas, embora

exija cuidados com zonas mortas proximas as superficies (SILK; LIDDINGTON, 1975).

Figura 2 — Tlustracdo do A-scan de uma descontinuidade.

N A NA /\
v \V, \/ \/ Ve 4
(a)
(b) (©)

(d)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.1.2 Phased array

A técnica de phased array representa um avango significativo na inspecao ultrasso-
nica, permitindo o controle eletronico do feixe ultrassonico através de arranjos com multiplos
cristais piezoelétricos em um tnico transdutor. Esta técnica possibilita varreduras rapidas e
flexiveis sem a necessidade de movimento mecanico do transdutor (WOOH; SHI, 1999).

A formacdo do feixe no phased array baseia-se no principio da interferéncia cons-
trutiva e destrutiva das ondas ultrassOnicas provenientes dos varios cristais piezoelétricos. O
controle preciso dos atrasos temporais aplicados a cada cristal permite focalizar e direcionar o

feixe em diferentes profundidades e dngulos.

2.2 Simulacdo computacional por elementos finitos

O método dos elementos finitos € uma ferramenta computacional muito utilizada para
a simulacdo numérica de problemas de engenharia, sendo feita em andlises estruturais, térmicas

e de fluidos. Diferente dos métodos de diferencas e volumes finitos, o método dos elementos
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finitos baseia-se na discretizagdo do dominio em subdominios menores de geometria simples,
denominados elementos finitos, interconectados por nds. Essa técnica permite a modelagem de
geometrias complexas e a solucio de problemas multifisicos acoplados, aproximando a solugdo
de equacdes diferenciais governantes por meio de funcdes de interpolacdo definidas dentro de
cada elemento (REDDY, 2019).

No contexto da mecanica dos sé6lidos, a formulagao do problema frequentemente
emprega uma fungdo de deslocamento como varidvel nodal priméria. A selecdo dessa funcdo
de interpolacdo € uma etapa importante, pois ela define como o deslocamento varia dentro de
um elemento a partir dos valores nodais. Aplicando as relagdes deformagao-deslocamento e
tensdo-deformacao, deriva-se para cada elemento uma matriz de rigidez que relaciona forgas
e deslocamentos nodais. O processo de montagem consiste na combinacdo sistemética das
matrizes de rigidez de todos os elementos, resultando em uma equagdo global de equilibrio que
representa o comportamento completo da estrutura, na qual sdo entdo impostas as condi¢des de

contorno (REDDY, 2019).

2.3 Transformada de Hilbert

O processamento digital de sinais (PDS) € uma édrea fundamental para diversas
aplicacdes na engenharia e ciéncia, que permite a anélise, modificacao e sintese de sinais. Uma
das ferramentas essenciais no PDS é a transformada de Hilbert, onde nela é realizada uma
operacao linear que desloca todas as componentes de frequéncia de um sinal em —90° (ou
—m /2 radianos). Para um sinal de tempo continuo x(¢), sua transformada de Hilbert .# {x(¢) } é

definida pela equagdo 2.1:

I [~ x(t
A0} = /_ ) %dr 2.1

Essa é uma integral de convolu¢do, onde 7 € a varidvel de integracdo. Em termos de
dominio da frequéncia, a transformada de Hilbert pode ser entendida como a multiplicacdo do
espectro de Fourier de x(¢) por —j - sgn(®), onde sgn(®) € a funcdo sinal. O sinal analitico é
formado, z(t) = x(t) + jX(¢), que possui o espectro de frequéncia unilateral (apenas componentes
positivas). (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Um dos usos mais significativos da transformada de Hilbert é a capacidade de gerar

a envoltoria (ou envelope) de um sinal. Ela € uma curva que descreve as variagdes da amplitude
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de um sinal modulado ao longo do tempo, sem capturar as oscilagdes de alta frequéncia do sinal
portador. No contexto do sinal analitico z(f) = x(¢) + j&(¢), a envoltdria do sinal original x(r)

pode ser obtida calculando o médulo (magnitude) de z(7):

E(1) = lz(1)] = [x(t) + j&(1)| = /x> (1) + £2(2) 22

2.4 Algoritmos de reconhecimento de padroes
2.4.1 K-Nearest Neighbors (KNN)
2.4.1.1 O algoritmo KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) € uma abordagem para tarefas de clas-
sificac@o supervisionada. Ele pertence a classe de métodos baseados em instancias, ou seja,
ndo constrdi explicitamente um modelo durante a fase de treinamento, tendo uma denominagdo
para o tipo de aprendizado lazy learning (AHA et al., 1991). Em vez disso, armazena todos os
exemplos de treinamento e, no momento da classificacdo de uma nova instancia, busca os K
vizinhos mais proximos. (BISHOP, 2006; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

O funcionamento do KNN segue trés passos principais, onde primeiramente todos
os dados de treinamento sdo armazenados em memoria. Em seguida, para uma nova instincia
Xnew, calcula-se a distancia entre ela e todos os exemplos do conjunto de treinamento, utilizando
uma métrica pré-definida, como a distancia euclidiana ou quarteirdo. O vizinho mais préximo €

determinado pelo indice:

i* =arg min dist(Xpew,X;) (2.3)
i=1,...,
onde a nova instancia é classificada com o mesmo rétulo de x;+. Em sua versdo generali-
zada, o algoritmo pode considerar os K vizinhos mais préximos e realizar uma votacao entre
os rotulos desses vizinhos para determinar a classe final (BISHOP, 2006; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).
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2.4.1.2 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

O desempenho do KNN depende fortemente da escolha da medida de distancia,
pois € essa métrica que define a nocdo de "proximidade"entre os vetores de atributos. Tais
medidas sdo classificadas em duas grandes categorias: medidas de dissimilaridade e similaridade.
Medidas de dissimilaridade atribuem menores valores a pares de objetos mais similares. Por
outro lado, medidas de similaridade atribuem maiores valores a medida que os objetos se tornam
mais semelhantes (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Uma medida de dissimilaridade entre dois objetos 1 e 2 (d1,) deve obedecer, em geral,
as seguintes propriedades: nio negatividade (d1> > 0), identidade (d;; = 0) e simetria (dj; = da).
Entretanto, a simetria pode ser violada por algumas medidas, como a divergéncia de Kullback-
Leibler (BISHOP, 2006). Nesse contexto, valores de dissimilaridade pertencem ao intervalo
[0,0), enquanto medidas de similaridade sdo normalmente normalizadas para o intervalo [0, 1],
onde 1 representa méxima similaridade e 0, minima (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).
O KNN, em particular, utiliza medidas de dissimilaridade para determinar a "proximidade"entre
os vetores de atributos. Quanto menor o valor da dissimilaridade, mais semelhantes sdo os

objetos.
2.4.1.3 Distdncia de Minkowski

A distancia de Minkowski constitui uma generalizacdo de varias métricas/distancias

comumente utilizadas em algoritmos de distancia minima. Ela é dada pela equagdo 2.4:

1

P m
d (x,y) = (Z rxj—yj\’") = X = ¥lm 2.4)
Jj=1

Cada parametro m ajusta para um tipo de distancia. No caso de m > 1, a func¢do
atende a desigualdade triangular e, portanto, define uma métrica vilida. Quando m < 1, essa
propriedade € violada, e a funcdo ndo € mais uma distancia no sentido formal (WEBB, 2002).

Alguns casos particulares da distancia de Minkowski sdo apresentados na tabela 1.
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Tabela 1 — Distancias derivadas da distancia de Minkowski.

Parametro m Nome da Distancia Formula

2
m=1/2 Distancia de Minkowski (m = 1/2) d(x,y) = (Z?;l |x; —yj|1/2>

m=1 Distancia Quarteirdo dguar(X,y) = ):1?:1 [xj — ¥l
m=2 Distancia Euclidiana de(x,y) = \ /X0 bj =y,
m— o Distancia de Chebyshev dep(X,y) = max j |x iy \

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.4.1.4 Lugares Geométricos

O conceito de lugar geométrico € fundamental para visualizar como diferentes
métricas definem regides no espaco de atributos. No caso da distancia de Minkowski, o lugar
geométrico de distancia unitdria corresponde ao conjunto de pontos equidistantes da origem,
cuja forma varia de acordo com o pardmetro m. A figura 3 ilustra essa variagdo para m igual
a 1/2, 1 e 2, respectivamente, a partir de uma simulagdo com 10000 pontos bidimensionais
com distribui¢do uniforme e aleatéria em [—1, 1]. Nota-se que diferentes valores de m resultam
em formas distintas, em que ocorre uma curvatura concava para m = 1/2, losango para m = 1
(distancia quarteirdo) e circulo para m = 2 (distancia Euclidiana).

Figura 3 — Lugares geométricos de distancia unitaria para diferentes valores de m na métrica de
Minkowski

Atributo 2
Atributo 2
Atributo 2

Atributo 1 Atributo 1 Atributo 1

(aym=1/2 (b) m = 1 (Distancia quarteirdo) (c) m = 2 (Distancia Euclidiana)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Além do aspecto geométrico, a escolha de m impacta diretamente o desempenho
do classificador k-Nearest Neighbors (KNN). Para valores menores de m, como m = 1, existe a
tendéncia de aceleracdo para o processo de classificacdo e apresentam maior robustez a outliers,

por suavizarem o efeito de atributos com valores discrepantes (AGGARWAL et al., 2001).
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Em contrapartida, valores maiores, como m = 2, enfatizam diferencas absolutas e
tornam o classificador mais sensivel a variagdes locais, o que pode comprometer a generaliza¢ao
em conjuntos de dados ruidosos (JAIN et al., 2000). Dessa forma, a escolha do parametro m
deve considerar tanto a geometria do espaco quanto a eficiéncia e a estabilidade do desempenho

classificatorio.
2.4.2 Classificador Quadrdtico
2.4.2.1 Matriz de covaridncia

Considere uma matriz de dados X € R"*?, contendo p atributos observados em
n amostras independentes. Cada elemento x;; representa a realizagdo da j-ésima varidvel
aleatoria X; na i-ésima observacdo. A estrutura de dependéncia linear entre essas varidveis
pode ser completamente caracterizada pela matriz de covariancia C € R”*? (THEODORIDIS;

KOUTROUMBAS, 2009), cujos elementos sdo definidos por:

oij = Cov(x;,x;) = E[(x; — ;) (x; — ;)] (2.5)

onde y; = E[x;] denota o valor esperado da i-ésima varidvel (THEODORIDIS, 2020). Essa

matriz simétrica possui a seguinte estrutura fundamental:

2
0 O12 ... Oyp
021 622 -. O2p
C= (2.6)
C, O o2
| Op1 P2 e I

A diagonal principal contém as variancias Gl_z = Var(X;), enquanto os elementos fora
da diagonal representam as covariancias entre pares de varidveis (BISHOP, 2006). A matriz de

covariancia pode ser expressa, retomando a equacio 2.5 através do operador valor esperado:

C=E[(X—u)(X—u)"] 2.7)

onde u = E[x] é o vetor de médias dos atributos (THEODORIDIS, 2020).
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2.4.2.2 Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP)

Para uma varidvel aleatéria x € R, a FDP Gaussiana é dada por:

_ 1 (x—p)?
p(x) = \/ﬁexp (—2—62> (2.8)

em que p é a média (valor esperado) e 62 a variAncia. A figura 4 mostra exemplos para diferentes

parametros.

Figura 4 — Gréfico da FDP Gaussiana univariada para: (a) u; =0, 612 =1,b)uy=2e 622 =0,5.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Para um conjuto de varidveis aleatérias x € R”, a FDP Gaussiana multivariada é

dada por:

1

PO G

(~5-we x-w) @9)

Para a equacdo 2.9, u € R? é o vetor de médias (com u; = E[x;] para cada dimensio),
C € RP*P é a matriz de covariancia, C~! denota sua inversa matricial, e |C| representa o
determinante de C. Considerando um caso bi-dimensional onde as variaveis x| e x, estdo
descorrelacionadas (0;; = 0 para i # j) a matriz de covariancia torna-se diagonal:
oz 0

C= (2.10)
0 o}

2

Neste caso especial o determinante simplifica-se para |C| = 612 05 e asua inversa é:
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|
— 0
c'=| | 2.11)
0 &2
2

A figura 5 apresenta uma Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP) Gaussiana
bivariada, com variancias 612 e 622 descorrelacionadas, iguais e centradas na origem. Nesse caso,
onde 612 = 622, a distribuicao € isotrépica, espalhando-se uniformemente em todas as direcdes a
partir do centro. Visualmente, isso se apresenta como uma FDP com curvas de nivel circulares
concéntricas. Se a dispersdao dos dados ao longo do eixo é muito maior que do outro eixo

(6% > 07 ou 67 < 67), a FDP alinha-se na diregdo do atributo com maior variancia.

Figura 5 — Funcdo Densidade de Probabilidade (FDP) Gaussiana bivariada com 612 = 622, u=~0
epr2=0.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.4.2.3 Teorema de Bayes e critério de decisdo maximum a posteriori (MAP)

O Teorema de Bayes € um conceito fundamental na teoria da probabilidade, ampla-
mente utilizado em classificacdo de padrdes para inferir a probabilidade de uma classe dada uma
observacdo. Ele permite combinar o conhecimento prévio sobre a ocorréncia de cada classe com
a informacao trazida pelos dados (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Formalmente,

para um conjunto de classes ®; e um vetor de atributos X, o teorema de Bayes é expresso como:

p(w]x) = % (2.12)

Nesta equagio, p(®;|x) é a probabilidade a posteriori da classe @; dado o vetor de
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atributos x, p(x|@;) é a fun¢do de verossimilhanga, que descreve a probabilidade de observar x
dada a classe w;, p(@;) é a probabilidade a priori da classe @;, representando nosso conhecimento
inicial sobre a frequéncia de cada classe e por fim, p(x) trds informagdes sobre os dados sem sua
rotulagdo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Esta equacgao sintetiza toda a informacao
possivel para uma tomada de decis@o baseada em modelos estatisticos dos dados.

O critério de decisao MAP (maximum a posteriori) (THEODORIDIS; KOUTROUM-
BAS, 2009) busca atribuir uma instancia x a classe i que maximiza a probabilidade a posteriori
p(@;|x). Assim, uma instancia € atribuida a i-ésima classe se p(w;|x) > p(w;|x) para todo j # i.
Substituindo a expressdao do Teorema de Bayes, temos:

p(x|0;)p(ay;) - p(x|w;)p(w;)
p(x) p(x)

(2.13)

Ao aplicar a funcao logaritmo natural a ambos os lados da desigualdade (2.13), é
possivel obter as funcdes discriminantes do classificador Bayesiano. A fun¢do discriminante

para uma classe i € definida como:

gi(x) = In(p(x|@;)p(@;)) = In(p(x|@;)) +In(p()) (2.14)

Uma escolha comum para a fun¢@o de verossimilhanca p(x|®;) é a Fungdo Densidade
de Probabilidade (FDP) Gaussiana multivariada, conforme introduzido na Se¢do 2.4.2.2. Neste
caso, assumimos que os dados de cada classe i seguem uma distribui¢do normal multivariada
x|@w; ~ N(u;,C;), onde C; é a matriz de covariancia da classe i. A expressdo completa para

p(x|®;) para cada classe i é:

1 1

Logo, a fun¢do discriminante g;(x) para classes balanceadas é dada por:

l(x—,ul-)TCi_l(x—,ul-) (2.16)

&i(x) = L in(2m) — Jin(|C) — 5

Definindo Q;(x) = (x — ;)" C; ' (x — 1;), que é a distancia de Mahalanobis da

i-ésima classe, a fun¢do discriminante para classes balanceadas pode ser reescrita como:

gi(x) = —=Qi(x) — gln(27r) - %ln(|C,~]) (2.17)
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Para classes desbalanceadas, a fung@o discriminante completa incorpora o termo da

probabilidade a priori:

&%) =~ 5.0i(x) ~ L In(2m) — S In(|C4) + In(p(e) (2.18)

2.4.2.4 O algoritmo do classifcador quadrdtico

O classificador quadratico € uma abordagem de classificacdo fundamentada na
distancia de Mahalanobis, que intrinsecamente considera a estrutura de covariancia de cada
classe, e sua performance é fortemente dependente da invertibilidade das matrizes de covariancia
envolvidas (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Para cada classe w;, onde i = 1,...,C, sdo calculados o vetor centrdide (vetor de
médias) m; e a matriz de covariancia C;, cuja ambos derivados dos exemplos de treinamento

pertencentes a essa classe. Formalmente, estas estimativas sdo dadas por:

m, = — Z X € Ci:]% Z (x—m,-)(x—m,-)T (2.19)
VXEw; Lvxew;
onde N; denota o nimero de exemplos de treinamento associados a classe ®;.

ApOs a estimacio desses parametros, procede-se ao cdlculo das distancias de Maha-
lanobis do novo vetor de atributos x em relacdo a cada centrdide de classe. Essa distancia Q;(x),
¢ uma medida ponderada que utiliza a inversa da matriz de covariancia C; para levar em conta a
correlacdo entre os atributos e suas variancias. Em seguida, calcula-se a func¢ao discriminante
g7 (x) para cada uma das C classes.

E relevante destacar que, ao contrdrio de algumas fungdes discriminantes que visam
maximizar probabilidades a posteriori, esta formulagdo ¢é estruturada para que o vetor X seja
atribuido a classe que resulta no menor valor de g7 (x). O critério de decisdo para o classificador
quadrdtico, portanto, envolve a identificagdo da classe @; para a qual g7 (x) assume o valor

minimo entre todas as classes, como ilustrado por:

g (x) <gj(x), Vj#i (2.20)

Uma limitagdo significativa e um aspecto critico para o desempenho adequado do

classificador quadratico € a invertibilidade da matriz de covariancia C;. A capacidade de uma
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matriz ser invertivel estd intrinsecamente ligada ao seu posto matricial (vetores linearmente
independentes). Para que C; seja invertivel, seu posto deve ser completo, o que significa que

deve ser igual a sua dimensdo p. Matematicamente, o posto de C; é avaliado como:
posto(C;) < min(p,p) = p, (2:21)

onde p representa a dimensao do vetor de atributos.

Uma matriz é considerada de posto completo e, portanto, invertivel, se posto(C;) =
p. Adicionalmente, a colinearidade entre as linhas ou colunas de uma matriz dificulta sua
invertibilidade e resulta em matrizes singulares ou mal-condicionadas.

Para mitigar os problemas de condicionamento, diversas estratégias de regularizagdo
podem ser utilizadas. Uma abordagem classica € a regularizacdo via adicdo de ruido branco
gaussiano, conhecida como regularizacdo de Tikhonov (TIKHONOV, 1963). Neste método,
a matriz de covariincia regularizada € obtida pela adicdo de um pequeno multiplo da matriz

identidade a matriz original, sendo expressa por:
Ci(y) = Ci+ 1, (2.22)

onde ¥ € uma constante de regularizacdo pequena. Essa técnica garante a invertibilidade da
matriz de covariincia e melhora a estabilidade numérica.

Uma segunda abordagem amplamente empregada € a utilizagdo de uma matriz de
covariancia agregada (pooled), denotada por C,,,; (DUDA et al., 2001; JOHNSON; WICHERN,
2007). Essa matriz € definida como uma soma ponderada das matrizes de covariancia individuais

de cada classe:

C
Cpool = Z p<wi)cia (223)
i=1
onde p(®;) = N;/N corresponde a probabilidade a priori da classe ;, com N; representando o
nimero de amostras da classe i € N o nimero total de amostras.
Outra variante relevante ¢ o método de regularizacao proposto por Friedman (1989),
que realiza uma combina¢do ponderada entre a matriz de covariincia individual de cada classe e

a matriz de covariiincia agregada. A matriz regularizada C;(A4) é definida por:
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(1=24)S; +AS 001

Ci(A) = (1—2)N;+AN

(2.24)

onde 0 <A <1,S; =N;C; e S,p0 = NCjpp. Para A = 0, recupera-se a matriz de covariancia

individual da classe, enquanto para A = 1 obtém-se a matriz de covariincia agregada:

C, A=0
Ci(A) = (2.25)

Cpoolu A=1

Por fim, existe uma variante que assume a mesma hipétese do classificador Naive
Bayes, considerando apenas os termos da diagonal principal da matriz de covariancia (DOMIN-
GOS; PAZZANI, 1997). Nessa abordagem, a matriz de covariancia € aproximada por uma matriz
diagonal composta exclusivamente pelas variancias dos atributos, o que implica na suposi¢do de
independéncia estatistica entre eles. Essa simplificagdo reduz o custo computacional e garante a

invertibilidade da matriz, desde que as variancias sejam nao nulas.
2.4.3 Anadlise de Componentes Principais (PCA)

O objetivo primario da Anélise de Componentes Principais (PCA) (JOLLIFFE, 2002;
PEARSON, 1901) € transformar um conjunto de dados original, representado por vetores de
dimensao p, em um novo conjunto de dimensao ¢, tal que g < p. Os dados sdo organizados
na matriz X € R?*N_ onde cada coluna é um vetor de atributos. O processo inicia-se com a

centralizacdo dos dados através da subtracdo do vetor-médio X, definido por:
1 N
X=—) X 2.26
N kg I (2.26)

Com os dados centralizados, a matriz de covaridncia Cyx é estimada pela média
amostral:

XiX! (2.27)

™=

1
sz_
Nk

1

O cerne do algoritmo reside na resolu¢do do problema de autovalor e autovetor a
partir da matriz de covariancia:

Cxv=Av (2.28)
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A matriz Cx € simétrica e positiva definida. Seus autovetores v; formam uma
base ortonormal, onde sao dispostos como colunas para formar a matriz V, sendo a matriz de

transformacao linear Q definida por:

Q=V" (2.29)

A transformacao para os dados originais € entdo aplicada de forma matricial:
Z=QX (2.30)

Esta operacdo resulta na diagonalizacido da matriz de covariancia dos dados transfor-

mados, C,, cujos elementos da diagonal sdo os autovalores:
C, = V' CyV =diag(o7,07,...,0;) = diag(A1, A, ..., Ap) (2.31)

A transformacao linear da PCA pode ser entendida como uma mudanga de base
(BISHOP, 2006; STRANG, 2016). Uma base em um espaco R” € um conjunto de n vetores
linearmente independentes que pode ser usado para representar qualquer vetor naquele espaco.

A PCA projeta os dados em uma nova base, que € formada pelos autovetores or-
tonormais da matriz de covariancia Cx. Enquanto no espaco original os atributos podem ser
correlacionadas, no novo espaco transformado, as componentes principais sdo por construgao,
descorrelacionadas. Geometricamente, o processo de descorrelacdo realizado pela PCA corres-
ponde a uma rotacdo do sistema de coordenadas original para um novo sistema alinhado com as
direcdes de maxima variancia dos dados.

A informacao total contida nos dados originais pode ser quantificada pela variancia
total (VT), definida como a soma das variancias de cada componente, que € igual ao tragco
da matriz de covariancia e, consequentemente, a soma de todos os seus autovalores (ABDI;

WILLIAMS, 2010; HASTIE et al., 2009):
VI =0{+05++0,=A+A++A, (2.32)

Considerando que os autovalores representam a variancia dos dados ao longo das
novas direcdes (componentes principais), € possivel criar uma medida de quanta informacgao do
conjunto original é capturada por cada componente principal. De forma andloga, a porcentagem
da variancia total dos dados explicada pelos primeiros g autovalores (e, portanto, pelas primeiras

g componentes principais) é dada pela varidncia explicada acumulada, VE(q):
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7 A
VE(q) = 100 x %: 100 x (

A1+A2+---+Aq> (233)

A1+A2—|—--~—|—Ap

Dessa forma, a redu¢do de dimensionalidade € obtida ao selecionar g < p, permitindo
a representacdo do conjunto de dados com menor custo computacional e preservando a estrutura

principal da informacao.
2.4.4 Redes neurais artificiais
2.4.4.1 Perceptron simples

A estrutura de um percepetron simples € constituida por um conjunto de entradas
X1,X2,...,Xp, que sdo ponderadas por pesos sindpticos wi,ws,...,w,. Adicionalmente, hd um
termo de polarizacao (bias), representado por wg com uma entrada fixa xy, frequentemente
definida como 1. A simplicidade desse modelo estd no fato de possuir um unico neurdnio

artificial. A figura 6 ilustra sua arquitetura basica (HAYKIN, 2008).

Figura 6 — Representacdo da rede Perceptron simples.

)

Lp

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O funcionamento do perceptron baseia-se no calculo do potencial de ativacao v,

obtido pela soma ponderada das entradas, seguido da aplica¢do de uma fung¢do de ativacdo f(-):
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P
v=Y wxi=wx (2.34)
i=0
y=rf) (2.35)
onde w = [wp,w1,...,w,|! representa o vetor de pesos e x = [1,x1,...,x,]7 o vetor de entrada

aumentado. Podem ser utilizadas funcdes de ativag@o do tipo degrau ou degrau bipolar, resultando
em saidas bindrias. A principal limitacdo desse modelo € sua incapacidade de resolver problemas

que nao sao linearmente separdveis (HAYKIN, 2008).

2.4.4.2  Perceptron de Miiltiplas Camadas

Para superar a limitagdo do perceptron simples, foram desenvolvidas as redes Per-
ceptron de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multi-Layer Perceptron), que sdo caracterizadas
pela presenca de uma ou mais camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida

(HAYKIN, 2008; BISHOP, 2006). A figura 7 apresenta uma arquitetura genérica desse modelo.

Figura 7 — Representacdo da rede Perceptron de multiplas camadas.

Camada de saida

Camada de entrada
12 Camada oculta 22 Camada oculta n? Camada oculta

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As redes MLP pertencem a arquitetura feedforward, na qual o fluxo de informacao
ocorre exclusivamente da entrada para a saida, sem realimentacio (GOODFELLOW et al., 2016).

Para um neurdnio j localizado na camada L, o potencial de ativagcdo e a saida sao definidos por:
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= Y ity (2.36)

yﬁ” — r', (2.37)

onde yl(L_ D¢

(L)

¢ a saida do neur6nio i da camada anterior, w;;” representa o peso sinaptico da
conexdo correspondente e f(-) € uma funcéo de ativa¢do ndo linear e diferencidvel.

Para problemas de classificacdo com C classes mutuamente exclusivas, utiliza-se
tipicamente a codificagiio one-hot, que representa cada classe como um vetor canénico em RC.
Sendo k € {1,...,C} o indice da classe real a qual a instancia pertence e j € {1,...,C} o indice

genérico que percorre todas as classes possiveis, a definicdo formal do vetor de saida desejado é

(BISHOP, 2006; GOODFELLOW et al., 2016):

I

) 1 se j=classe
telasse = o onde 1=

0 caso contrario

Ic

Para problemas de classificacdo, uma possibilidade de fun¢do custo recomendada € a
entropia cruzada, que mede a divergéncia entre as distribui¢des de probabilidade prevista (¥) e

real (t):

| N C
= —Nn;k; (P, (2.38)
onde N € o nimero de amostras, C o nimero de classes, #,,; o rétulo verdadeiro em codificagdao
one-hot e ¥, a probabilidade estimada pela rede (GOODFELLOW et al., 2016).

O treinamento de redes MLP € realizado por meio do algoritmo backpropagation,
que ajusta iterativamente os pesos da rede com base no gradiente descendente da funcdo de custo.
Esse processo ocorre em duas fases: propagacdo direta dos sinais (forward) e retropropagacao
do erro (backward) (RUMELHART et al., 1986; HAYKIN, 2008).

(L)

O ajuste do peso w i € proporcional ao gradiente negativo da fungdo custo com
respeito a esse peso. Para otimizar a convergéncia, a regra de atualiza¢do é comumente estendida

para incluir um termo de momentum, que adiciona uma fragdo do ajuste de peso anterior a
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atualizacgdo atual, ajudando a suavizar oscila¢des e acelerar o treinamento. A regra de atualizagdo

do peso é dada por:

A (1) =8y aawld (1) (2.39)
onde 7 indica a iteragdo atual, 1 € a taxa de aprendizado, o é o termo momentum, € SJ(L) 0
gradiente local do neurdnio j.

A . . L),
Para um neur6nio j na camada de saida, o gradiente local 61( )¢

onde #; € a saida desejada, ygL) é a saida produzida e f(-) € a derivada da fungdo de ativago.
A complexidade de uma rede MLP pode ser quantificada pelo nimero total de

parametros livres W, correspondente a quantidade de pesos e termos de polarizacdo. Para uma

rede (uma camada oculta) com p entradas, H neurdnios na camada oculta e C neurdnios na

camada de saida, esse nimero € dado por:

W= (p+1)H+(H+1)C. (2.41)

Valores elevados de W aumentam o risco de sobreajuste (overfitting), situagdo em
que o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento. Para mitigar esse problema, os
dados sdo particionados em conjuntos de treinamento e validacdo. Segundo Haykin (2008), uma

heuristica para estimar a fragdo 6tima de dados de treinamento € dada por:

1 (2.42)

r(’)timo% l_ \/W'

Essa relacdo indica que a fragdo de dados destinada a validagcdo € inversamente
proporcional a complexidade do modelo, sendo fundamental para o monitoramento da capacidade

de generalizacdo da rede e para a aplicacdo de técnicas como a parada antecipada (early stopping).
2.4.4.3 Fungdes de ativagdo

As funcdes de ativacdo nado-lineares sdo componentes essenciais das redes MLP,

pois introduzem a ndo-linearidade e garantem a diferenciabilidade necessdria para o algoritmo
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backpropagation. Suas derivadas, f'(-), sdo um elemento central no calculo dos gradientes locais
(0 }L)). Trés fungdes sdo particularmente relevantes para o algoritmo:

* Tangente hiperbélica (Tanh): Que produz saidas no intervalo [—a,a].
£(v) = atanh(bv), (2.43)

* Sigmoide logistica: Com saidas no intervalo (0, 1).

1

flv)= = (2.44)

* Softmax: Amplamente empregada na camada de saida de classificadores multiclasse.

e'i

6. — 7 2.45
Yj 2521 o ( )

Quando a funcdo softmax € utilizada em conjunto com a entropia cruzada, a deri-

vada dessa fungdo custo em relagdo ao potencial de ativagdo v; assume uma forma simples e
numericamente estavel (BISHOP; BISHOP, 2024):

aJ

— =3yt 2.46

an y] ] ( )
onde y; representa a saida predita pela rede e ¢; o rétulo verdadeiro correspondente, codificado

no formato one-hot.
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3 METODOLOGIA
3.1 Sinais simulados
3.1.1 Material da simulagdo e a peca

Para a modelagem computacional dos corddes de solda contendo as descontinuidades
consideradas, bem como a simulagdo da propagacado de ondas ultrassonicas, foi empregado o
software COMSOL Multiphysics, utilizando o médulo Mecanica estrutural dos s6lidos.

O material simulado, um ac¢o carbono (ex. AISI 1020), € tratado como Linear -
Eldstico com as seguintes propriedades essenciais: densidade (p) de 7800 kg/m?>, velocidade
da onda longitudinal (V) de 5900 m/s e velocidade da onda transversal (V7) de 3200 m/s. A
suposicao de elasticidade linear implica que o comportamento mecanico é regido pela Lei
de Hooke, cuja uma das equagdo mais importantes € a relagdo constitutiva entre a tensao e a

deformacao eléstica:

Se1 =C: & 3.1

Nessa relacdo, Se; € o tensor de tensdo eldstica, &g € o tensor de deformacao eldstica,
e C € o tensor de elasticidade de quarta ordem, cujos componentes sao calculados a partir das
velocidades das ondas e da densidade do material modelado.

O comprimento da peca foi determinado para permitir o posicionamento adequado
do transdutor emissor e do receptor. A distancia entre os transdutores (D;,) foi definida pela

equacao abaixo para garantir a cobertura da espessura completa da peca pelo feixe ultrassonico:

Dy, = 2Ltan(6y) (3.2)

onde L o comprimento da peca e 6; o angulo de incidéncia do feixe.

Adicionalmente, para a angulagdo do feixe ultrassonico, foi utilizado o principio de
funcionamento do Phased Array, que se baseia no controle eletronico dos vérios elementos do
transdutor, excitados em momentos ligeiramente diferentes. Dessa forma, o comprimento da

peca necessita ser maior que Dy,
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3.1.2 Transdutores e seus parametros

Para garantir uma maior qualidade tanto na emissao do feixe ultrassonico quanto
na sensibilidade da pressao sonora, € necessdrio analisar a quantidade de elementos vibrantes e
cristais que compdem os transdutores emissores e receptores, a distdncia entre esses elementos
vibrantes, o seu tamanho e como a interagdo entre os pulsos ultrassdnicos ird influenciar no
angulo de incidéncia (6,) da fonte de emissao.

No estudo de Wooh e Shi (1999), quanto maior o nimero de elementos/cristais
piezoelétricos, maior € a amplitude do feixe, o que proporciona uma melhor detec¢ao de possiveis
defeitos. Outro fator que afeta positivamente a pressao sonora em uma determinada direcdo € a o
aumento da quantidade de cristais. Segundo Wooh e Shi (1999), a equacio 3.3 define a distancia
maxima entre os cristais para a produgdo de sinais adequados:

A
dey = H'T(Gs)nmx (3.3)

Considerando um angulo critico de no méximo 90°, o ideal € que a distancia entre
os cristais seja de no maximo, a metade do comprimento de onda (4;) da onda longitudinal
que viaja pelo material. O dngulo de incidéncia utilizado foi de 60°, o mesmo utilizado para
captura dos sinais reais, como serd visto posteriormente ainda na metodologia. Portanto, para os
objetivos da simulagdo, cada transdutor terd um total de 8 cristais, onde para o transdutor emissor
cada cristal terd 8 pontos vibrantes. A tabela 2 apresenta as dimensdes e alguns parametros
importantes do transdutor emissor e da peca:

Para a formacao e simulacao dos 8 cristais, utilizou-se 9 pontos igualmente espagados
(d;). A cada um desses pontos é aplicada uma fungao trigonométrica dependente do tempo.
Esses 9 pontos compdem o transdutor, no qual cada ponto possui um tempo de inicio e fim de
vibracdo. Os pulsos foram defasados por um At de aproximadamente 86,603 ns, obtido através

da equacdo 3.4.

d, - sin(6y)
VL

At = (3.4)

A equacgdo 3.5 apresenta a funcdo da fonte excitadora dos pontos vibrantes do

transdutor.
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F(t) = {1 ~ cos (M)] cos(21f (i + kAr)) (3.5)

Tabela 2 — Parametros utilizados para modelagem da peca e dos

transdutores.
Parametro Variavel Valor
Comprimento da peca L 100mm
Densidade do material p 7800kg/m?
Velocidade da onda longitudinal \%3 5900m/s
Velocidade da onda transversal Vr 3200m/s
Frequéncia de propagacao das ondas f SMHz
Numero de cristais (Transdutor emissor) Nee 8
Numero de pontos vibrantes (Transdutor emissor) Nye 8
Distancia entre cristais d,. AL/2
Espacamento entre os pontos vibrantes dy AL/14

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.1.3 Defeitos, malha e condicdoes de contorno da simulagdo

O sinal de leitura € sintetizado a partir de 8 cristais leitores (N.,), cada um com 8
sensores (Ny.). O construcdo do A-scan requer a remocao do atraso temporal (Ar) gerado pelos
cristais emissores e seus pontos vibrantes.

Matematicamente, o sinal total processado no instante #;, denominado S(#;) ou sinal
forward, é obtido pela soma coerente dos sinais de pressao medidos P(z, j) em todos os sensores
Jj (N = 64 sensores), apds a correcdo temporal 7;. Essa operacdo é conhecida como soma e

atraso ( do inglés, sum-and-delay) (DRINKWATER; WILCOX, 2006), e pode ser descrita pela

seguinte equacao:

Ne
S(t;) = (Z P(ti + T, j)) (3.6)

No presente trabalho, foram modeladas trés descontinuidades tipicamente encontra-
das em juntas soldadas, sendo elas a falta de penetracio (FP), o poro (PO) e a falta de fusao (FF),

sendo adicionadas com diferentes dimensdes e posi¢des ao longo da peca modelada.
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A falta de penetrag¢do (FP) foi modelada com 108 combinag¢des de alturas (a) (3 mm
a 8 mm, incremento de 1 mm) e larguras (b) (1 mm a 6 mm, incremento de 1 mm), em trés
posi¢des centrais (py) (47 mm,50 mm e 53 mm no eixo x). Para o poro (PO) utilizou-se uma
variagdo de trés didmetros (d) (1 mm,2 mm e 3 mm) e tiveram sua localizacdo variada sistema-
ticamente 36 vezes para cada didmetro. A falta de fusdo (FF), com largura fixa (1) de 0,2 mm,
onde foram variadas em trés alturas (h) (2 mm,4 mm, e 6 mm) e tiveram sua posi¢ao também
modificada 36 vezes para cada altura.

Todas as simulagdes ocorreram na regido entre 33 mm e 66 mm no eixo x, e também
foram garantindas restri¢des de profundidade para o poro e a falta de fusao (parte superior dos
defeitos com uma distancia de 6 mm da inferface superior e 4 mm da interface inferior da peca,
em relagcdo ao eixo y). A figura 8 mostra um esquematico de como os defeitos das simulag¢des
foram distribuidos ao longo da peca modelada.

Referente as condi¢des de contorno, a interface superior foi definida como livre,
visto que € a regido de posicionamento dos transdutores, onde ndo sdo apresentas restricdes de
deslocamento. Nas paredes laterais, aplicou-se a condicao de fronteira de baixa reflexdo para
amortecimento das ondas. Por fim, na parede inferior e nas interfaces das descontinuidades,
utilizou-se a condicao de deslocamento nulo, onde a grande diferenca de impedancia acustica
entre o aco modelado e o ar provoca a reflexdo total da onda.

No presente trabalho, testes preliminares foram realizados e o critério do tamanho
da malha foi estabelecido. Para o defeito da falta de penetragcdo (FP), o maior elemento de malha
utilizado foi A7, /10, enquanto que para o poro (PO) e a falta de fusdo (FF), o tamanho méaximo do
elemento de malha foi de A7,/12. Para a simulagdo foi utilizada uma malha triangular adaptavel.
Cada sinal simulado demorou 1 hora para o defeito da falta de penetracdo (FP), e de 2 a 3 horas
para os defeitos dos poro (PO) e da falta de fusio (FF), respectivamente.

Cada sinal forward simulado resultou, originalmente, em um vetor contendo 4831
pontos com uma duracio total de 19,32 us. Apenas a janela de tempo entre 10 us e 15,12 us foi
utilizada, pois ela cont€ém os eventos de interesse, como a onda lateral, ocorrendo aproximada-
mente aos 12 us, a onda difratada pelo defeito e o eco da parede oposta, por volta de 13,5 us,
totalizando uma duragdo de 5,12 us, assim como os sinais reais. Este recorte resultou em um
vetor de 1280 pontos, o qual foi submetido a uma interpolacao spline para redimensionamento

em 512 pontos (mesmo tamanho dos sinais reais, apresentado na sessdo 3.2).
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Figura 8 — Esquemadtico do posicionamento dos defeitos modelados ao longo da peca.
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(c) Falta de fusao (FF)
Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O passo de tempo (distancia temporal dt entre duas amostras vizinhas de um sinal)
dos sinais simulados é de 0,004 us, correspondendo a uma taxa de amostragem de 100 MSa/s,
parametros equivalentes aos utilizados na aquisicao dos sinais reais, conforme serd detalhado

ainda na metodologia (sessdo 3.2).
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A figura 9 apresenta o fluxograma resumido do passo a passo adotado para a geragdo

dos 324 sinais ultrassOnicos simulados.

Figura 9 — Fluxograma metodolégico para geracdo dos sinais simulados para diferentes
defeitos adicionados a modelagem da peca.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A figura 10 apresenta exemplos da interacdo dos campos de deslocamento resultantes
com os trés tipos de defeitos simulados em um determinado instante, e 0os seus respectivos A-
scans com a indicagdo da onda de superficie, o defeito e o eco de fundo (parede oposta). Para o
exemplo da falta de penetracdo, na figura, utilizou-se as dimensdes a = 4 mm e b = 3 mm. Para
0 poro, a descontinuidade do exemplo foi modelada com didmetro d = 3 mm. Por fim, a falta de

fusdo foi definida com uma largura de / = 0,2 mm e altura 4 = 2 mm.
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Figura 10 — Campos de deslocamento simulados para os diferentes defeitos (FP, PO e FF) e seus
respectivos A-scans.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.2 Sinais reais

Os sinais reais experimentais analizados neste estudo foram obtidos durante ins-
pecodes ultrassdnicas realizadas com a técnica Time-of-Flight Diffraction (TOFD) sobre um

conjunto de doze corpos de prova confeccionados em chapas de agco AISI 1020, com 20 mm
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de espessura, 300 mm de comprimento, chanfro em V com inclinacdo de 50 graus, 2 mm de
distancia na raiz, unidos por processo de soldagem a arco com eletrodo revestido (SMAW, do
inglés Shielded Metal Arc Welding), conforme a metodologia detalhada por Moura ef al. (2005a).

Durante o processo de soldagem, defeitos do tipo falta de fusdao (FF), falta de
penetracdo (FP) e poro (PO) foram intencionalmente inseridos aos corddes de solda, e suas
posic¢des, dimensdes e tipos posteriormente determinados por ensaios ultrassdnicos convencionais
e confirmados por radiografias.

A inspeg¢do dos corpos de prova pela técnica TOFD foi realizada com auxilio de
um veiculo (scanner) responsavel pelo deslocamento dos transdutores ultrassonicos e pelo
melhor acomplamento possivel entre eles e a regido inspecionada. Foram utilizados transdutores
MSW/QC/PC da KRAUTKRAMER, com 6 mm de diametro e frequéncia central de 5 MHz,
montados sobre cunhas para produzir ondas longitudinais refratadas no aco com angulo de
incidéncia de 60 graus. O posicionamento do veiculo e o registro dos sinais A-scan foram
controlados por computador.

Os sinais A-scan foram registrados a cada 1 mm de deslocamento ao longo da solda.
Todos eles foram registrados com 512 pontos e taxa de amostragem de 100 MHz (MOURA et al.,
2005b). Ap0ds as inspecodes dos corpos de prova, e utilizando o resultado das radiografias como
gabarito, um total de 180 sinais (A-scan), igualmente divididos entre falta de fusdo (FF), falta de
penetragdo (FP) e porosidade (PO) foram selecionados para serem utilizados como instancias de

teste dos algoritmos classificadores.

3.3 Classificacao

Os dados simulados foram pré-processados (andlise de componentes principais
(PCA), reducao do nimero de pontos, transformada de Hilbert e normaliza¢gdes) e serviram
para alimentar os classificadores propostos no trabalho, que sdo: K-Nearest Neighbors (KNN),

classificador quadratico e redes neurais artificiais.

3.3.1 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) foi utilizado para tarefa de classificacao.
Como apresentado pela tabela 1 e pela equacdo 2.4, para cada parametro m € possivel encontrar

um caso particular da distancia de Minkowski. Por consequéncia geométrica, a variacao dessa
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distancia implica (como dito na se¢do 2.4.1.4 e evidenciado na figura 3) na variacdo dos lugares
geométricos, impactando diretamente no modelo de classificagio KNN. Por esse motivo, para o
trabalho em questdo, foram utilizadas 3 distancias m € {1/2, 1,2}, visando explorar diferentes
aspectos geométricos dos vizinhos mais proximos.

Além da métrica das distancias de Minkowski, a classificacao foi avaliada conside-
rando a variagdo do nimero de vizinhos mais préximos (K). Para este estudo, o parametro K
foi sistematicamente analisado, empregando-se os valores K € {1,3,5}. A classifica¢do da nova
instancia xyew € determinada por um processo de votagdo majoritdria entre os rétulos de classe
dos K vizinhos mais préximos. A estratégia de classificagdo empregada € baseada em uma logica
de votacao para garantir a decisdo por:

1. Votacao e critério de maioria absoluta: Identifica-se a classe com o maior nimero de
votos (V,), designada V0. A classificagdo € considerada final se a classe yyoro Obtiver a
maioria dos votos, isto é:

> d (3.7

yVOtO 2

2. Légica de desempate: Se a condigio de maioria absoluta ndo for atendida (V;,,, < K/2),

0 que pode ocorrer em casos de empate, o desempate € resolvido pela classe do vizinho

mais proximo.
3.3.2 Classificador quadrdtico

Para o classificador quadratico, foram investigadas quatro variantes descritas nas
referéncias tedricas. A tabela 3 apresenta a numeracgdo e as siglas adotadas para as matrizes
de covariancia associadas a cada variante. A fun¢do discriminante do classificador quadratico
possui, como um de seus termos fundamentais, a distancia de Mahalanobis, a qual é ponderada
pela inversa da matriz de covariancia. Dessa forma, diferentes mecanismos de regularizacdo
dessa matriz foram adotados, visando melhorar o desempenho do classificador.

Vale ressaltar que para a variante Friedman, o A foi variado de 0,1 até 0,9, com
espacamento de 0,1. O objetivo € encontrar uma matriz de covariancia que melhor combine a

matriz de covaridncia original das classes (Cy) e a agregada (Cpp01).
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Tabela 3 — Variantes de Regulariza¢ao da Matriz de Covariancia do classificador quadratico.

Siglas das
Variante matrizes de covariancia Numeracio
Regularizacao de Tikhonov Ci(y) 1
Pooled Cpool 2
Friedman Ci(1) 3(A)
Naive Bayes Ci diag 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.3.3 Redes neurais artificiais

No trabalho foram utilizados dois algoritmos baseados em redes neurais artificiais:
o perceptron de camada tUnica (Single-Layer Perceptron (SLP), do inglés) e o perceptron de
multiplas camadas (MLP) com até duas camadas ocultas. O objetivo objetivo principal disto é
avaliar a melhora no desempenho dos modelos em fun¢do do aumento de sua complexidade e
andlise do custo beneficio entre desempenho de classificagcdo e eficiéncia computacional. A taxa
de aprendizado () foi variada entre 0,01 e 0,001, e o termo momentum () entre 0,99, 0,95 e

0,90, sendo esses parametros variados em a todos os modelos neurais citados.

3.3.4 Perceptron de camada tinica (SLP)

Para o SLP, foram exploradas diversas combinacdes de funcdes de ativagdo e seus
parametros para a camada Unica de saida, com a entropia cruzada fixada como fungdo custo. As
funcdes de ativacdo testadas para a camada tnica foram a tangente hiperbdlica (tanh), a sigmoide
logistica e a softmax. Para a tanh, os parametros a e b foram variados nos pares [1 ; 1] e [1,7159 ;
2/3] (HAYKIN, 2008). Para a funcao logistica, o parametro c foi variado entre 1 e 2,2 (HAYKIN,

2008). A func¢do softmax foi utilizada sem variagdo de parametros.

3.3.5 Perceptron de miiltiplas camadas (MLP)

No MLP, a funcdo softmax foi fixada na camada de saida. Para a(s) camada(s)
oculta(s), a fun¢do de ativacdo foi variada entre a tangente hiperbdlica (tanh) e a sigmoide logis-
tica empregando-se as mesmas constantes de variacdo paramétrica definidas para o Perceptron
de camada tnica e mesma func¢do custo. A estimacdo do niimero de neurdnios da(s) camada(s)
oculta(s) foi realizada utilizando uma das heuristica presente no trabalho de Syaharuddin et al.

(2022). Esta heuristica € creditada a Laurence (1994) e € conhecida como a férmula de Lawrence
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& Fredrickson:

_ Nx+Ny

> (3.8)

N,

Nesta equagdo, N, representa o nimero de neurdnios da camada oculta, o Ny é o

nimero de neur6nios da camada de entrada e N, € o niimero de neur6nios da camada de saida. A
formula foi aplicada sequencialmente para a arquitetura de duas camadas ocultas onde o nimero
de neurdnios da segunda camada oculta foi calculado utilizando o nimero de neur6nios da

primeira camada oculta como a nova entrada (y), mantendo-se o nimero de saidas (V) original.
3.3.6 Pré-processamento e subdivisdo dos conjuntos de treino e teste

A avaliagdo dos classificadores ocorreu em duas etapas. A primeira, denominada
"Simulados X Simulados", avaliou o desempenho dos classificadores apenas com os dados
simulados, separando 80% das instancias do conjunto para treinar o modelo e as demais para
testa-lo. Isso foi executado 100 vezes, selecionando as instincias de treino e teste aleatoriamente
(balanceadas por classe) em cada rodada. Ao final das 100 execucdes, foram computadas as
acuricias médias, medianas, maximas, bem como as acuricias por classe, para a avaliagdo do
desempenho dos classificadores.

Conforme ilustrado no fluxograma da figura 11, foi investigado o impacto das
diferentes técnicas de pré-processamento dos dados no desempenho dos classificadores para
"Simulados X Simulados". Inicialmente, aplicou-se uma redug@o dimensional no dominio do
tempo para avaliar a relacdo entre eficiéncia computacional e a manuten¢do da acurdcia média
e por classe. Partindo da quantidade original de 512 pontos, geraram-se vetores de 256 e 128
pontos através da retengdo de amostras impares e remog¢ao das amostras pares, conforme a
Equacdo 3.9:

yln] = x[2n— 1], paran:172,...,§ (3.9)

Ap6s iss0, aos sinais com 512, 256 e 128 pontos foram aplicadas a transformada de
Hilbert, para geragdo do envelope desses sinais. Na sequéncia, os dados (tanto os sinais simulados

quanto as suas envoltorias) foram submetidos a andlise de componentes principais (PCA),
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variando-se a variancia explicada acumulada em: 100%, 95%, 90%, 85% e 80%. Essa varredura

busca identificar e quantificar a robustez dos modelos frente & compressao da informacao.
Figura 11 — Fluxograma do planejamento do trabalho (Simulados X Simulados).
Sem PCA
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95% info
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A
Simulados X Simulados V’i Classificador Quadratico FP X PO X FF
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85% info - Redes Neurais Artificiais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O objetivo desta etapa (Simulados X Simulados) € selecionar as configuragdes de
pré-processamento (aplicacdo da transformada de Hilbert aos sinais ou ndo, quantidade de pontos
utilizadas e percentual de informagao da PCA) que oferecam o melhor balanco entre eficiéncia
computacional e acerto médios (tanto por classe quanto geral). Os pré-processamentos validados
com melhor custo beneficio na etapa Simulados X Simulados serdo utilizados para a etapa
subsequente de generalizagdo denominada "Simulados X Reais", onde os classificadores foram
treinados com dados dos sinais simulados e testados com os dados dos sinais reais.

A avaliagdo dos modelos quando testados com os dados dos sinais reais foi rea-
lizada em classificacdes bindrias, terndrias e hierdrquicas, utilizando a configuracdo de pré-
processamento escolhida em Simulados X Simulados. Para as classificagdes terndrias, o objetivo
€ a distin¢do simultanea entre os trés defeitos. Ja nas classificacdes bindrias (FP X PO, FP X FF
e PO X FF), a finalidade € analisar separacio de cada par de defeitos.

Nessas duas formas de classificacdo (bindrias e terndrias), para o KNN e o classifica-
dor quadratico, em cada rodada, 80% dos dados simulados foram sorteados por classe para o
treino, com 100% dos dados reais para o teste, buscando encontrar um conjunto de instancias
simuladas que combinadas, gerem o melhor desempenho de classificacdao (acurdcia maxima)
para classificagcdo dos defeitos a partir dos dados reais utilizados no conjunto de teste.

Em contraste, para o SLP e o MLP, nas classificagdes bindrias e terndrias, todo o

conjunto de dados simulados foi utilizado, sendo que em cada rodada, esse mesmo conjunto foi
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subdividido, com uma parte destinada ao treinamento e outra parte sendo sorteada para compor o
conjunto de validacdo (definida pela equacdo 2.42). Vale ressaltar que, € necessario 100 rodadas
de avaliacio de desempenho do SLP e do MLP, pois além da distinta subdivisdo do conjunto de
validacdo por rodada, os valores dos pesos sdo inicializados com valores diferentes.

A classificacdo hierarquica (FP X Todos, PO X Todos, FF X Todos) foi utilizada
para avaliar os modelos de classificacdo em relacido a um defeito de interesse em especifico. Para
o treinamento desses modelos, foi utilizado 100% das instancias simuladas da classe principal
(a classe de interesse). As classes restantes eram sorteadas com 50% de suas instancias e, em
seguida, fundidas para formar a nova classe "Todos". Isso garantiu que o nimero de instancias
na classe Todos fosse igual ao da classe principal, ou seja, balanceando as classes. O principal
objetivo proposto para este tipo de classificacdo no trabalho, € observar qual defeito real é
mais facilmente separado a partir dos modelos de classificagcao treinados com dados simulados.
A figura 12 resume o fluxo operacional completo do trabalho para os cendrios Simulados X
Simulados e Simulados X Reais.

Figura 12 — Fluxograma da metodologia proposta para avaliacdo dos modelos empre-
gados para Simulados X Simulados e Simulados X Reais.

Avaliagdo e Desempenho dos modelos

T G Acuracias
reducdo em: por classe

512 pontos
— 256 pontos |

— 128 pontos

Acurécias Y
médias Escolha do 9]
conjunto Simulados Melhor comhi;‘

Envelope dos
sinais ou ndo

X
Simulados

——>| nacdo de pré-

de pré- —>
P! 0! Reais processamento:
Acurécias ideal
medianas
Acuracia

maxima

compressao
dos dados
ou ndo

Classificador Redes Neurais
Quadratico Artificiais

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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4 RESULTADOS
4.1 Dados simulados e reais

Os sinais simulados correspondem a campos de deslocamento no dominio do tempo,
conforme ilustrado na figura 10. Esses deslocamentos apresentam ordem de grandeza da ordem de
10~ m. Em contrapartida, os transdutores ultrassdnicos utilizados em inspecdes experimentais
registram variacoes de pressdo. Além disso, devido ao fato dos equipamentos empregados na
inspecdo por ultrassom realizarem o registro dos sinais experimentais com resolugdo de 8 bits,
isto €, utilizando apenas valores inteiros entre 0 e 255 para representar as amplitudes dos sinais,
tornou-se necessaria a normalizagcdo das amplitudes tanto dos sinais simulados quanto dos sinais
experimentais.

Dessa forma, cada sinal foi normalizado individualmente para o intervalo [—1, 1],
utilizando seus respectivos valores maximo e minimo de amplitude, por meio do método de
normaliza¢do mdximo—-minimo. Para exemplificar o procedimento adotado, a figura 13 apresenta

a comparacao entre os sinais normalizados e suas respectivas envoltdrias para o defeito poro

(PO).

Figura 13 — Comparacao dos sinais normalizados e suas envoltdrias para o defeito poro (PO),
obtidos de maneira simulada e real.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada aos 324 sinais simula-
dos normalizados, sendo avaliada a variincia explicada acumulada em funcao do nimero de
componentes principais (k), conforme ilustrado na figura 14. Ao analisar os sinais simulados

normalizados com 512 pontos, observa-se que um nimero reduzido de componentes principais €
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suficiente para reter grande parte da informagao contida nos dados. Por exemplo, aproximada-
mente 95% da variancia € preservada com apenas 19 componentes principais. Para a envoltéria
dos sinais, a retencdo do mesmo percentual de variincia requer um nimero ainda menor de
componentes, sendo suficientes 16 componentes para alcancar 95% de variancia explicada
acumulada.

Esse comportamento € consistente com as caracteristicas dos sinais analisados. Os
sinais ultrassonicos normalizados apresentam valores positivos e negativos, 0s quais carregam
informacdes mais complexas associadas aos fendmenos fisicos e as interagdes das ondas ultras-
sOnicas com o meio inspecionado. Em contraste, as envoltdrias representam apenas o contorno
da amplitude do sinal ao longo do tempo, resultando em uma representacdo mais compacta e
menos complexa, o que justifica a necessidade de um menor nimero de componentes principais
para descrever a mesma quantidade de informacao.

A mesma andlise foi realizada para os sinais normalizados e reamostrados e para
suas respectivas envoltorias, considerando representacdes com 512, 256 e 128 pontos. Para os
percentuais de variancia explicada acumulada de 95%, 90%, 85% e 80%, verificou-se que o
nimero de componentes principais necessario para atingir esses niveis de reten¢do foi 0 mesmo
para os sinais e suas envoltdrias, independentemente da dimensionalidade original dos dados.
Assim, por exemplo, o nimero de componentes requerido para reter 95% da variancia nos sinais
com 512 pontos foi idéntico ao observado para os sinais reamostrados com 256 e 128 pontos.

Em contrapartida, para a retencdo de 100% da variancia explicada acumulada,
o numero de componentes principais passou a depender diretamente da dimensionalidade
original dos dados. Nesse caso, a PCA ndo promove reducdo de dimensionalidade, assumindo
exclusivamente o papel de transformacao linear destinada a descorrelagdao dos pontos do sinal,
de modo que sdo empregados 512, 256 e 128 componentes para os sinais e suas envoltdrias com

essas respectivas quantidades de pontos.
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Figura 14 — Variancia explicada acumulada (%) vs Numero de Componentes Principais para os
Sinais Simulados e suas Envoltdrias, com 512 pontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Numero de Componentes Principais (k)

Além da anélise apresentada anteriormente, torna-se fundamental esclarecer a forma
como a matriz de transformacao Q, obtida por meio da PCA, foi utilizada nos processos de
treinamento e teste dos classificadores. Essa matriz € responsdvel por realizar a transformacgao
linear associada a mudancga de base para as dire¢des de mdxima variancia explicada dos dados.

Dessa forma, foi garantida a independéncia entre os conjuntos de treinamento e teste,
uma vez que a matriz de transformacdo Q foi estimada exclusivamente a partir dos dados de
treinamento (Xeino). Adicionalmente, o conjunto de teste (Xieste) fOi centralizado utilizando a
média calculada a partir do proprio conjunto de treinamento (U ,.i,,)» assegurando a consisténcia
do processo de transformacao.

A figura 15 ilustra esse procedimento por meio de um diagrama de blocos, evi-
denciando que a matriz Qyjno € aplicada tanto ao conjunto X.ino, gerando as componentes
principais Zeino, quanto ao conjunto Xegee, resultando em Zig. Esse procedimento garante
que a transformacao aplicada aos dados de teste seja baseada exclusivamente nas caracteristicas
estatisticas extraidas dos dados destinados ao treinamento, evitando vazamento de informagao.

O procedimento ilustrado na figura 15 foi adotado tanto na etapa Simulados X
Simulados, em que os modelos sdo treinados e testados com componentes principais extraidas dos
dados simulados, quanto na etapa Simulados X Reais, na qual os classificadores sdo treinados com
as componentes principais dos dados simulados e testados com as componentes principais dos

dados reais, obtidas por meio da transformacao linear utilizando a matriz Qyeino (0U Qgimuiados)-
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Figura 15 — Diagrama de blocos da transformacao linear do conjunto de treino (X eino) € teste
(Xteste) nas componentes principais de dimensao q (Z; eino € Zreste), @ partir da matriz
de transformacgao (Qyreino)-

I Qtreino
[pxdl

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.2 Simulados X Simulados

As taxas de acerto maximas e médias obtidas pelos diferentes algoritmos classifica-
dores treinados e testados com sinais ultrassdnicos simulados ou suas componentes principais,
ou ainda, treinados e testados com as envoltdrias dos sinais simulados ou as componentes princi-
pais das envoltorias, e calculadas sobre 100 conjuntos de testes sorteados aleatoriamente, sdo
apresentadas pelas tabelas 4 a 11 e figuras 16 a 23, e merecem os seguintes comentarios.

De um modo geral, observa-se que, quando os algoritmos analisados foram empre-
gados na classificagdo dos sinais ou suas envoltorias, a redu¢@o de 512 para 256 e de 256 para
128 no nimero de pontos dos sinais nao provocou reduc¢des no desempenho méaximo e médio,
indicando que representacdes mais compactas dos sinais preservam as informagdes essenciais
para a classificacdo. Esse resultado € particularmente relevante do ponto de vista computacional,
pois demonstra a viabilidade de reduzir a dimensionalidade das entradas sem comprometer a
qualidade da classificacdo.

No entanto, a redu¢do do nimero de componentes principais (de 19 para 8 com-
ponentes principais no caso dos sinais simulados e de 16 para 5 componentes no caso das
envoltdrias dos sinais simulados) provoca uma leve reducdo nas taxas de acerto maximas e
médias. Duas exce¢des foram observadas para o classificador quadratico que apresentou os

piores desempenhos na classificagdo de sinais com 512 pontos e classificacao das envoltorias
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dos sinais com 512 pontos. Essa piora no desempenho pode ser justificada pela alta quantidade
de vetores linearmente dependentes das matrizes de covariancia por classe geradas a partir
dos 512 pontos, tanto do sinal quanto da envoltdria, dificultando a invertibilidade da matriz de
covariancia.

Enquanto a compressao da informacao, associada a redu¢ao do nimero de compo-
nentes, piorou o desempenho do classificador K-Nearest Neighbors (KNN) e dos classificadores
baseados em redes neurais, como o Perceptron de Camada Unica (SLP) e o Multilayer Perceptron
(MLP), a redu¢do das componentes principais proporcionou uma melhoria significativa, até certo
limite, no desempenho do classificador quadratico. Esse comportamento decorre do fato de
que as componentes principais sa0 mutuamente ortogonais e nao correlacionadas, o que resulta
em matrizes de covariancia estimadas em um espaco transformado melhor condicionado, com
postos matriciais mais adequados, favorecendo o cdlculo de suas inversas e, consequentemente,
a tomada de decisdo pelo classificador.

Para todos os classificadores, os melhores desempenhos méximos e médios aparecem,
respectivamente, destacados em amarelo e verde. Para esses casos sdo apresentados também as
matrizes de confusao médias e maximas. Nessas matrizes, os elementos da diagonal principal
representam o0s acertos, ao passo que os elementos fora da diagonal denotam os erros de
classificagdo. As linhas representam o defeito ao qual as instancias pertencem, enquanto as
colunas indicam o defeito ao qual as instancias foram classificadas pelo modelo.

A andlise das matrizes de confusdao médias e maximas, apresentadas pelas figuras 16,
17,18, 19, 20, 21, 22 e 23, permitem verificar a elevada taxa de acerto associada a classe falta
de penetracdo (FP), que atinge valores proximos ou iguais a 100% em praticamente todos os
cendrios analisados, independentemente do classificador, do tipo de dado de entrada ou do nivel
de compressdo da informac¢@o. Em contraste, para todos os classificadores, os maiores erros de
classificacdo estao associados a distingdo entre as classes falta de fusdo (FF) e poro (PO), cuja

confusdo aparece de forma sistemdtica nas matrizes de confusao.



Tabela 4 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do KNN "treinado"e testado com sinais simulados (512, 256 e 128 pontos) e suas
componentes principais.

Entradas N° de Pontos N° de N° de Vizinhos Parametro Acuracias
Atributos Proéximos (K) m Média Mediana Maxima
512 512 1 1/2 88,71% 89,39%  100,00%
Sinal 256 256 1 1/2 88,85% 89,39%  98,48%
128 128 1 1/2 88,74% 89,39%  100,00%
512 512 1 1/2 86,79% 86,36%  98,48%
100% de info. 256 256 1 1 86,64% 86,36%  96,97%
128 128 1 1 87,02% 86,36%  98,48%
512 19 1 2 83,70% 83,33%  95,45%
95% de info. 256 19 1 2 83,65% 84,85%  96,97%
128 19 1 2 84,32% 84,85%  100,00%
512 15 1 2 83,29% 83,33%  95,45%
90% de info. 256 15 1 2 82,79% 83,33%  95,45%
128 15 1 2 83,26% 83,33%  95,45%
512 12 1 1 80,95% 81,82%  95,45%
85% de info. 256 12 1 2 81,24% 81,82%  96,97%
128 12 1 1 81,32% 81,06%  95,45%
512 11 1 2 79,15%  78,79%  93,94%
80% de info. 256 11 1 1 78,77%  78,79%  90,91%
128 11 1 2 78,82%  78,79%  92,42%

Fonte: Elaborado pelo préprio autor (2026).
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Figura 16 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do KNN "treinado"e
testado com Sinais Simulados (512, 256 e 128 Pontos).
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Tabela 5 — Melhor desempenho médio no conjunto de Teste do KNN "treinado"e testado com a envoltéria dos sinais simulados (512, 256 e 128
pontos) e suas componentes principais.

Entradas N° de Pontos N° de N° de Vizinhos Parametro Acuracias
Atributos Proéximos (K) m Média Mediana Maxima
512 512 1 1 86,70% 86,36%  98,48%
Envoltéria 256 256 1 1 86,91% 86,36%  98,48%
128 128 1 1 87,47% 87,88% 100%
512 512 3 2 85,73%  86,36%  98,48%
100% de info. 256 256 3 2 85,98% 86,36%  96,97%
128 128 3 2 85,36% 86,36%  96,97%
512 16 3 2 83,80% 84,85%  96,97%
95% de info. 256 16 1 2 84,70% 84,85%  95,45%
128 16 1 1 84,65% 84,85%  96,97%
512 11 3 2 82,92% 83,33%  95,45%
90% de info. 256 11 1 2 83,39% 83,33%  95,45%
128 11 1 1 83,08% 83,33%  96,97%
512 9 1 2 80,15% 80,30%  93,94%
85% de info. 256 9 3 2 80,65% 80,30%  95,45%
128 9 1 1 82,02% 81,82%  95.45%
512 7 5 2 81,50% 81,82%  93,94%
80% de info. 256 7 3 2 81,15% 81,82%  95,45%
128 7 3 1 81,95% 81,82%  96,97%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 17 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do KNN "treinado"e
testado com a envoltdria dos Sinais Simulados (512, 256 e 128 Pontos).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Tabela 6 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do classificador quadrético treinado e testado com sinais simulados (512, 256 e 128
pontos) e suas componentes principais.

Entradas N° de Pontos N" de Variante Acuracias
Atributos Média Mediana Maxima
512 512 2 38,92%  59,09% 81,82%
Sinal 256 256 2 40,65%  59,09% 84.85%
128 128 2 75,03%  75,76% 89,39%
512 512 2 60,68%  66,67% 82,73%
100% de info. 256 256 2 66,26%  66,67% 86,36%
128 128 3(A=09) 8127% 81,82% 93,94%
512 19 3(A=0.1) 8148% 81,82% 93,94%
95 % de info. 256 19 3(A=0.1) 81,73% 81,82% 95,45%
128 19 3(A=0.1) 81,56% 81,82% 95,45%
512 15 3(A=0.1) 80,33% 80,30% 95.45%
90 % de info. 256 15 3(A=0.1) 8144% 81,82% 94.45%
128 15 1 81,35%  81,82% 93,94%
512 12 3(A=0.1) 79,39% 80,30% 92.42%
85% de info. 256 12 3(A=0.1) 79,64% 80,30% 92.42%
128 12 3(A=0.1) 79.83% 80,30% 92.42%
512 11 3(A=0.1) 76,74% 77,27% 89,39%
80% de info. 256 11 3(A=0.1) 77.89% 78,79% 92.42%
128 11 3(A=0.1) 78,03% 78,03% 92.42%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 18 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do classificador
quadratico treinado e testado com as componentes principais que retém 95% da
informacao dos sinais simulados (512, 256 e 128 pontos).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Tabela 7 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do classificador quadrético treinado e testado com a envoltdria dos sinais simulados (512,
256 e 128 pontos) e suas componentes principais.

Entradas N° de Pontos N de Variante Acuracias
Atributos Média Mediana Maxima
512 512 2 3841% 50,00%  84,85%
Envoltoria 256 256 4 75,59%  75,76%  89,39%
128 128 2 7941% 80,30%  95,45%
512 512 2 33,82% 31,82%  83,33%
100% de info. 256 256 2 41,58%  53,79%  83,33%
128 128 2 79,30% 80,30%  93,94%
512 16 3(A=0.3) 83,61%  8333% 96,97%
95% de info. 256 16 3(A=0.1) ' 83,92% | 84,09%  96,97%
128 16 3(A=0.1) 83,68% 83,33% 96,97%
512 11 1 83,02% 83,33%  93,94%
90% de info. 256 11 3(A=0.1) 83,56% 83,33%  95,45%
128 11 3(A=0.2) 8385% 84,85%  96,97%
512 9 3(A=0.2) 81,76% 81,82%  93,94%
85% de info. 256 9 3(A=0.2) 82,76% 81,82%  95,45%
128 9 3(A=0.2) 8295% 83,33% 95,45%
512 7 3(A=0.2) 81,52% 81,82%  90,91%
80% de info. 256 7 3(A=04) 81,59% 81,82%  93,94%

7

128 3(A=0.3) 80,33% 80,30%  95,45%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 19 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do classificador
quadratico treinado e testado com as componentes principais que retém 95% (512 e
256 pontos) e 90% (128 pontos) da informagdo das envoltoria dos Sinais Simulados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Tabela 8 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do Perceptron de camada unica treinado e testado com sinais simulados (512, 256 e 128
pontos) € suas componentes principais.

o N° de N° de Taxa de Momentum Funcao da Parametros Acuracias

Entradas N° de Pontos
Atributos Neuronios Aprendizado (1) (o) Cam. de Saida a,b,c Média Mediana Maxima
512 512 0,001 0,90 Tanh a=1b=1 74,86% 74,60%  87,30%
Sinal 256 256 3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 7521% 74,60%  88,89%
128 128 0,01 0,90 Tanh a=1,7159.b=2/3 74,60% 74,60%  88,89%
512 512 0,01 0,90 Tanh a=1,7159;b =2/3 [ 76,37% | 76,19%  88,89%
100% de info. 256 256 3 0,01 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 | 75,81% 76,19%  90,48%
128 128 0,01 0,90 Tanh a=1,7159:b =2/3 [75,76% | 76,19%  88,89%
512 19 0,001 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 7340% 73,02% 90,48%
95% de info. 256 19 3 0,01 0,90 Tanh a=1,7159.b=2/3 73,46% 73,02%  88,89%
128 19 0,01 0,99 Logistica c=1 73,44% 73,02%  87,30%
512 15 0,01 0,99 Logistica c=2.2 71,89% 73,02%  87,30%
90% de info. 256 15 3 0,01 0,90 Tanh a=1b=1 72,52% 73,02%  85,71%
128 15 0,01 0,95 Tanh a=1;b=1 71,89% 71,43%  87,30%
512 12 0,01 0,99 Softmax - 71,64% 71,43% 85, 71%
85% de info. 256 12 3 0,01 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 7194% 71,43% 85,71%
128 12 0,01 0,95 Tanh a=1,7159.b=2/3 71,65% 71,43% 85,71%
512 11 0,01 0,99 Softmax - 70,83% 71,43%  85,71%
80% de info. 256 11 3 0,01 0,99 Softmax - 71,14% 71,43%  85,71%
128 11 0,01 0,95 Tanh a=1b=1 69,59% 69,84%  85,71%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 20 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do Perceptron de
camada tnica treinado e testado com as componentes principais que retém 100% da
informacao dos sinais simulados (512, 256 e 128 Pontos).
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Tabela 9 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do Perceptron de camada unica treinado e testado com a envoltoria dos sinais simulados
(512, 256 e 128 pontos) e suas componentes principais.

N° de N° de Taxa de Momentum Funcao da Parametros Acuracias

Entradas N° de Pontos
Atributos Neuronios aprendizado (1) (o) Cam. de Saida a,b,c Média Mediana Maxima
512 512 3 0,01 0,90 Logistica c=1 81,52% 80,95%  92,06%
Envoltéria 256 256 3 0,01 0,90 Logistica c=22 81,33% 82,54%  95,24%
128 128 3 0,01 0,95 Logistica c=22 82,14% 82,54%  95,24%
512 512 3 0,001 0,90 Logistica c=22 81,83% 82,54%  95,24%
100% de info. 256 256 3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159b =2/3 [ 81,89% 81,75%  95,24%
128 128 3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 82,13% 82,54%  96,83%
512 16 3 0,01 0,90 Logistica c=1 76,78%  76,98%  92,06%
95% de info. 256 16 3 0,01 0,90 Softmax - 76,89%  77,78%  90,48%
128 16 3 0,01 0,90 Softmax - 75,40% 76,19%  90,48%
512 11 3 0,01 0,99 Logistica c=1 74,67% 74,60%  88,89%
90% de info. 256 11 3 0,001 0,95 Tanh a=1,7159b=2/3 74,62% 73,81%  88,89%
128 11 3 0,001 0,95 Tanh a=1,7159b=2/3 74,56% 74,60%  88,89%
512 9 3 0,01 0,99 Logistica c=1 72,84% 73,02%  87,30%
85% de info. 256 9 3 0,01 0,90 Tanh a=1,7159.b=2/3 73,62% 73,02%  87,30%
128 9 3 0,01 0,90 Tanh a=1b=1 73,83% 74,60%  87,30%
512 7 3 0,01 0,99 Softmax - 74,17%  74,60%  88,89%
80% de info. 256 7 3 0,01 0,99 Softmax - 74,10% 74,60%  88,89%
128 7 3 0,01 0,95 Tanh a=1,7159b=2/3 74,40% 74,60%  88,89%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 21 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do Perceptron de
camada tUnica treinado e testado com a envoltdria dos sinais simulados (128 pontos)
e as suas componentes principais que retém 100% da sua informacao (512 e 256
pontos).
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Tabela 10 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste da MLP (uma camada oculta) treinada e testada com sinais simulados (512, 256 e 128
pontos) e suas componentes principais.

N° de N° de Taxa de Momentum  Funcio da Parametros Acuracias

Entradas N° de Pontos
Atributos Neuronios aprendizado (1) (o) Cam. Oculta a,b,c Média Mediana Maxima
512 512 258 -3 0,001 0,95 Logistica c=22 8297% @ 82,54%  95,24%
Sinal 256 256 130-3 0,001 0,99 Logistica c=22 83,60% 84,13%  95,24%
128 128 66-3 0,001 0,99 Logistica c=1 83.22% @ 83,33%  96,83%
512 512 258 -3 0,001 0,95 Logistica c=22 82,89% 84,13%  95,24%
100% de info. 256 256 130-3 0,001 0,99 Logistica c=1 83.,79% | 84,13% 93,65%
128 128 66 -3 0,001 0,90 Logistica c=22 83,060% 83,33%  93,65%
512 19 11-3 0,001 0,99 Logistica c=22 7827%  717,78%  90,48%
95% de info. 256 19 11-3 0,001 0,99 Logistica c= 80,00% 79,37%  95,24%
128 19 11-3 0,001 0,95 Logistica c=1 79.81% 80,16%  93,65%
512 15 9-3 0,001 0,95 Logistica c=1 7851% 78,57%  92,06%
90% de info. 256 15 9-3 0,001 0,95 Logistica c=1 7898%  7937%  92,06%
128 15 9-3 0,01 0,90 Logistica c=1 7937%  79,37%  92,06%
512 12 8-3 0,001 0,95 Logistica c=1 78,03% 77,78%  93,65%
85% de info. 256 12 8-3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159;b=2/3 78,40% 77,78%  93,65%
128 12 8-3 0,001 0,90 Logistica c=1 7779%  717,78%  90,48%
512 11 7-3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159;b=2/3 75,56% 76,19%  90,48%
80% de info. 256 11 7-3 0,001 0,90 Logistica c=1 76,75%  76,19%  90,48%
128 11 7-3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159;b=2/3 77,51% 7698%  93,65%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 22 — Matrizes de confusido da melhor acurdcia média e sua maxima da MLP (uma camada
oculta) treinado e testado com os sinais simulados (512 e 128 pontos) e as suas

componentes principais que retém 100% da sua informacao (256 pontos).
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Tabela 11 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste da MLP (uma camada oculta) treinada e testada com a envoltdria dos sinais simulados
(512, 256 e 128 pontos) e suas componentes principais.

N° de N° de Taxa de Momentum  Funcio da Parametros Acuracias

Entradas N° de Pontos
Atributos Neuronios aprendizado (1) (o) Cam. Oculta a,b,c Média Mediana Maxima
512 512 258 -3 0,001 0,90 Logistica c=22 86,05% 86,51%  96,83%
Envoltoria 256 256 130-3 0,001 0,90 Logistica c=22 8590% 85,71%  96,83%
128 128 66 -3 0,001 0,99 Logistica c=22 85.94% 85,71%  96,83%
512 512 258 -3 0,001 0,95 Tanh a=l;b=1 86,08% 85,71%  96,83%
100% de info. 256 256 130-3 0,001 0,99 Logistica c=1 85.98% 85,71%  96,83%
128 128 66 -3 0,01 0,90 Logistica c=1 85,86% 85,71%  96,83%
512 16 10-3 0,001 0,90 Logistica c=1 81,73% 80,95%  93,65%
95% de info. 256 16 10-3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159.b=2/3 82,37% 82,54%  95,24%
128 16 10-3 0,01 0,90 Logistica c=1 78,51% 79,37%  93,65%
512 11 7-3 0,001 0,90 Logistica c=1 79,78%  79,37%  93,65%
90% de info. 256 11 7-3 0,001 0,95 Logistica c=1 81,05% 80,85%  95,24%
128 11 7-3 0,001 0,99 Logistica c=1 81,57% 80,95%  93,65%
512 9 6-3 0,001 0,90 Logistica c=1 80,13% 80,95%  92,06%
85% de info. 256 9 6-3 0,001 0,90 Tanh a=1,7159:b=2/3 80,14% 80,95%  92,06%
128 9 6-3 0,001 0,95 Logistica c=1 81,90% 82,54%  95,24%
512 7 5-3 0,001 0,95 Logistica c=1 78,22%  77,78%  90,48%
80% de info. 256 7 5-3 0,001 0,95 Logistica c=1 80,24% 80,95%  95,24%
128 7 5-3 0,001 0,95 Logistica c=1 80,17% 80,95%  93,65%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

1L
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Figura 23 — Matrizes de confusao da melhor acurdcia média e sua maxima da MLP (uma Camada
Oculta) treinado e testado com a envoltdria dos sinais simulados (128 pontos) e as
suas componentes principais que retém 100% da informacao (512 e 256 pontos).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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4.3 Avaliaciao e desempenho dos modelos de classificacao: Simulados X Simulados

Esta se¢do tem como objetivo avaliar o desempenho geral de todos os modelos na
etapa Simulados X Simulados. A figura 24 apresenta o grafico das melhores acurdcias médias

obtidas pelos classificadores KNN, quadratico (C.Q), SLP e MLP nessa etapa inicial de avaliacao.

Figura 24 — Gréfico das melhores acurdcias médias dos classificadores para Simulados x Simula-
dos considerando a redu¢dao do nimero de pontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Ao analisar a figura 24, observa-se que, para um mesmo classificador, ndo houve
reducgdo significativa das acurdcias médias com a diminui¢do do nimero de pontos dos sinais
simulados normalizados ou de suas envoltorias (de 512 para 256 e de 256 para 128 pontos).
Diante dessa estabilidade de desempenho e visando maior eficiéncia computacional, optou-se por
utilizar exclusivamente os modelos treinados com sinais contendo 128 pontos na etapa Simulados
X Reais.

No que se refere a comparacio entre os algoritmos de classificacdo, os melhores
resultados médios globais foram obtidos pelo classificador KNN. Para esse algoritmo, verificou-
se elevada similaridade entre os desempenhos alcancados utilizando os sinais normalizados e suas
envoltorias, independentemente do nimero de pontos considerado. Contudo, esse comportamento

nao se mostrou uniforme para todos os classificadores. Para o classificador quadratico (C.Q),
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bem como para o SLP e 0o MLP com uma camada oculta, os melhores desempenhos foram
consistentemente obtidos quando se utilizou a envoltéria como entrada, ou ainda as componentes
principais extraidas da envoltdria, no caso de alguns classificadores. Com base nessa observagao,
apenas a envoltdria dos sinais foi considerada nos testes da etapa Simulados X Reais.

Fixando a anélise nas envoltérias dos sinais simulados com 128 pontos, pelos motivos
anteriormente discutidos, investigou-se a influéncia da reducao de dimensionalidade por meio da
Andlise de Componentes Principais (PCA) e seu impacto no desempenho em cada classificador.
Conforme ilustrado na figura 25, observam-se comportamentos distintos nas acurdcias médias
dos algoritmos de classificagdo em fun¢do do percentual de informacao utilizado.

Para o KNN, nota-se uma degradagdo progressiva da acurdcia a medida que a
variancia explicada acumulada € reduzida. Ja o SLP e o MLP apresentaram consistentemente
seus melhores desempenhos quando utilizadas as componentes principais que retém 100% da
informacgdo da envoltoria. Em contraste, o classificador quadratico (C.Q) atingiu seu melhor
desempenho com percentuais mais baixos de variancia explicada, destacando-se o caso de 90%.
Essa auséncia de uniformidade no desempenho dos modelos quanto a escolha do percentual de
variancia explicada motivou a ado¢ao da redug¢ao dimensional pela PCA na etapa subsequente de
avaliacdo Simulados X Reais, uma vez que nao foi observado consenso entre os classificadores
acerca da configuracdo que maximiza o desempenho.

Figura 25 — Melhores acuracias médias dos classificadores em fun¢do da redu¢do da dimensio-
nalidade (PCA) da envoltéria dos sinais simulados com 128 pontos (Simulados X

Simulados).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A anélise das acurdcias por classe, considerando os melhores desempenhos médios e
seus valores maximos para os classificadores alimentados com a envoltéria dos sinais simulados
com 128 pontos ou suas componentes principais, € apresentada nos graficos de radar da figura
26. Observa-se que o defeito falta de penetracdo (FP) foi corretamente classificado por todos os
modelos com 100% de acerto, tanto na média quanto na maxima. Para a classe falta de fusao
(FF), apenas os classificadores KNN e MLP com uma camada oculta alcancaram acurdcia média
superior a 80%. No caso do defeito porosidade (PO), somente o KNN obteve acuracia média
superior a 80%.

Em relacdo aos classificadores baseados em redes neurais, verifica-se que o aumento
da complexidade do classificador, por meio da adicdo de uma camada oculta no MLP, favoreceu
o desempenho méiximo para a classe FF. Entretanto, para a classe PO, o MLP apresentou acurécia
maéxima inferior a obtida pelo SLP, apesar de apresentar desempenho médio superior a 75%
para essa mesma classe. Destaca-se ainda que, considerando as acurdcias maximas por classe,
nenhum classificador apresentou desempenho inferior a 90%. Diante desses resultados, optou-se
por empregar todos os algoritmos de classificacio avaliados na etapa Simulados X Simulados na

subsequente avaliagao Simulados X Reais.

Figura 26 — Acurécias por classe dos melhores desempenhos médios e seus méximos para
todos os classificadores alimentados com os dados obtidos pela envoltéria dos sinais
simulados com 128 pontos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A figura 27 apresenta, em forma de fluxograma, um resumo da configuracao de
pré-processamento selecionada a partir da etapa Simulados X Simulados, a qual foi adotada

na etapa Simulados X Reais. Assim, os classificadores foram treinados com as envoltorias dos
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sinais simulados contendo 128 pontos, bem como com suas respectivas componentes principais,
e testados com as envoltdrias dos sinais reais com 128 pontos e suas componentes principais,

obtidas a partir da matriz de transformacao Qgimulados, conforme discutido na Secao 4.1.

Figura 27 — Fluxograma para a etapa Simulados X Reais com a melhor configuragcao de pré-
processamento escolhida em Simulados X Simulados.
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4.4 Simulados X Real

As tabelas 12 a 16 apresentam os melhores desempenhos médios € méximos obtidos
na classificagdo do conjunto de dados experimentais, apds 100 execugOes, para os diferentes
classificadores avaliados, incluindo o KNN, o classificador quadrético, o perceptron de camada
unica (SLP) e o Multilayer Perceptron (MLP) com uma e duas camadas ocultas. Os resultados
referem-se ao cendrio em que os modelos sdo treinados com a envoltdria dos sinais simulados,
ou com suas componentes principais, e testados com a envoltdria dos sinais reais, ou com suas
respectivas componentes principais, considerando classificacdes bindrias, terndrias e hierdrquicas.

De forma consistente, a utilizagdo das componentes principais das envoltorias, em
diferentes percentuais de informacdo, resultaram nos melhores desempenhos médios quando
comparada ao uso das proprias envoltérias normalizadas, independentemente do classificador em-
pregado e do tipo de classificacdo considerada. Esse comportamento contrasta com o observado
no cendrio em que os modelos sdo treinados e testados exclusivamente com dados simulados,
no qual a reducdo do nimero de componentes principais tende, em geral, a provocar uma leve
degradagdo do desempenho para o KNN e os classificadores baseados em redes neurais, em
razdo da compressao de informacdo.

Essa diferenca de comportamento pode estar diretamente relacionada a variagdes das
ondas de superficie e da parede oposta dos sinais ultrassonicos ao longo do eixo temporal nos
conjuntos de treinamento e de teste. No cendrio Simulados X Simulados, os sinais de treinamento
e de teste sdo gerados sob as mesmas condi¢des geométricas, ndo havendo qualquer variagdo na
posicao relativa dos transdutores ao longo das simula¢des. Como consequéncia, fendmenos como
as ondas de superficie e o eco de fundo manifestam-se em posi¢cdes temporais rigorosamente
fixas, em ambos os conjuntos, garantindo um elevado grau de alinhamento temporal entre os
sinais utilizados no treinamento e aqueles empregados na avaliagao dos modelos.

Em contrapartida, no cendrio Simulados X Reais, os sinais experimentais sdo ob-
tidos a partir de inspecdes reais, nas quais pequenas variagdes na posicao dos transdutores e
imperfei¢des geométricas do corpo de prova introduzem deslocamentos na posi¢cdao temporal
desses mesmos fendmenos. Dessa forma, os eventos caracteristicos deixam de ocorrer em
instantes rigidamente alinhados com aqueles observados no conjunto de treinamento, o que pode
comprometer a correspondéncia entre os padrdes temporais presentes nos dados simulados e
reais.

A utilizacdo das envoltdrias normalizadas dos sinais simulados no treinamento dos
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classificadores também preserva a dependéncia da posicao temporal dos fendmenos ao longo
do eixo do tempo, podendo tornar os classificadores excessivamente sensiveis ao alinhamento
temporal exato dos eventos caracteristicos dos sinais. Por outro lado, ao serem projetados no
subespaco definido pelas componentes principais extraidas das envoltdrias dos sinais simulados,
por meio da matriz de transformag¢ao Qsjmulados, @S envoltdrias dos sinais reais passam a ser
representados em um espaco no qual a influéncia da posi¢ao temporal exata dos fendmenos
possivelmente foi atenuada. Consequentemente, os classificadores tornam-se mais sensiveis as
caracteristicas globais e estruturais dos sinais, o que pode explicar os ganhos consistentes de
desempenho observados no cendrio Simulados X Reais ao se utilizar as componentes principais.

Nas tabelas 12 a 16, as melhores acurdcias médias e mdximas obtidas para cada
classificador e para cada tipo de classificacdo considerada foram destacadas, sendo a melhor
acurdcia média indicada em verde e a sua acurcia maxima indicada em amarelo, tanto para
as classificacoes terndrias quanto para as classificagdes hierarquicas e bindrias. A partir dessas
configuracoes, foram geradas as matrizes de confusdo correspondentes, apresentadas nas figuras
28 a 37, que ilustram de maneira detalhada o comportamento dos classificadores em termos de
acertos e erros por classe.

Especificamente, as figuras 28 e 29 apresentam as matrizes de confusdo associadas ao
KNN, as figuras 30 e 31 correspondem ao classificador quadrético, as figuras 32 e 33 referem-se
ao perceptron de camada unica, as figuras 34 e 35 ilustram os resultados da MLP com uma
camada oculta, e as figuras 36 e 37 apresentam as matrizes de confusdao da MLP com duas
camadas ocultas, contemplando, em todos os casos, as acurdcias médias € mdximas para os
diferentes tipos de classificacdo analisados.

Para as classificagdes terndrias, observa-se que o nimero de componentes principais
associado aos melhores desempenhos varia conforme o classificador considerado. O classificador
quadriético (C.Q.) e o perceptron de camada unica (SLP) apresentaram seus melhores resultados
médios e maximos quando empregadas 11 componentes principais, as quais ret€ém aproxima-
damente 90% da informacao contida nas envoltérias dos sinais simulados. Em contraste, os
classificadores KNN, MLP com uma camada oculta e MLP com duas camadas ocultas alcanca-
ram seus melhores desempenhos utilizando apenas 7 componentes principais, correspondentes a
cerca de 80% da informacao, o que sugere que, para esses modelos, uma representacao mais
compacta € suficiente para preservar as informacdes relevantes para a separacao dos trés defeitos,

favorecendo simultaneamente a eficiéncia do modelo e a capacidade de generalizacgao.
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De modo geral, para as classifica¢des terndrias (FP X PO X TR), independentemente
do classificador empregado, o defeito que consistentemente apresentou as maiores taxas de acerto
médias foi a falta de penetracao (FP). Esse resultado pode ser justificado pois os defeitos poro
(PO) e falta de fusdo (FF) sdao gerados em posi¢des aleatdrias ao longo de uma junta soldada,
ao passo que a falta de penetragdo ocorre sistematicamente em uma regido fixa e bem definida,
correspondente a zona inferior central do cordao de solda. Como consequéncia, os padroes
associados a esse defeito apresentam menor variabilidade no seu posicionamento, o que favorece
a sua identificacdo e contribui diretamente para o melhor desempenho dos classificadores na sua
deteccao. Esse comportamento também se reflete nos resultados das classificagdes hierarquicas,
nas quais, com algumas excecdes para o classificador quadratico, todos os classificadores
indicaram a falta de penetracdo como o defeito mais facil de ser isolado em relacdo aos demais.

No contexto das classificagdes bindrias, o confronto entre a falta de penetracao
e a falta de fusdo (FP X FF) apresentou as maiores taxas de acerto, tanto médias quanto
maximas. Para todos os classificadores avaliados, os resultados obtidos nesse cenario foram
consistentemente elevados, evidenciando a elevada capacidade dos modelos em discriminar esses
dois tipos de defeitos.

Em contrapartida, quando o defeito poro (PO) passou a integrar o conjunto de classes
a ser discriminado, observou-se uma queda acentuada no desempenho dos classificadores, tanto
em termos de acurdcia média quanto nas taxas de acerto por classe, independentemente do modelo
empregado. Nas classificagOes terndrias, a classificacdo desse defeito mostrou-se particularmente
desafiadora, apresentando uma confusdo mutua recorrente com os demais defeitos, especialmente
com a falta de penetracdo, o que resultou em frequentes erros de classificacio, contribuindo para
a degradacgdo do desempenho global dos modelos.

A seguir, apresenta-se a discussao detalhada dos melhores resultados médios obtidos
para cada uma das classificagdes bindrias, terndrias e hierdrquicas. Nesse contexto, inicia-se a
anélise pelo cendrio terndrio (FP X PO X FF), na qual os trés tipos de defeitos sdo discriminados
simultaneamente. Para essa classificacdo, o melhor desempenho médio foi alcangado pelo
classificador MLP com duas camadas ocultas (tabela 16). Esse resultado foi alcancado com a
utilizacao de 7 componentes principais, correspondentes a retencdo de aproximadamente 80%
da informacao contida nas envoltérias dos sinais simulados. Nessa configuragao, foi utilizada
a funcdo de ativagdo sigmoide logistica em ambas as camadas ocultas, com parametro c igual

a 1 em cada uma delas, ao qual foi atingido acurdcia média e maxima de 63,13% e 80,57%,
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respectivamente.

A andlise das matrizes de confusdo associadas a esse modelo (figura 36) evidencia
que, no desempenho médio, a falta de penetracdo (FP) apresentou resultados particularmente
elevados, atingindo uma taxa de acerto de 86,37%, o que confirma a elevada capacidade do
classificador em identificar esse defeito de forma consistente. Ainda na matriz de confusao
média, a falta de fusdo (FF) apresentou uma taxa de acerto de 60,05%, ao passo que a porosidade
(PO) foi a classe com menor desempenho, registrando um acerto médio de 42,97%.

Na melhor rodada, observa-se um ganho expressivo no desempenho global do
classificador, refletido diretamente no aumento das taxas de acerto das classificacdes dos defeitos
reais. Nessa condicdo, a falta de fusdo (FF) apresentou desempenho excelente, com taxa de
acerto de 93,33%, o que corresponde a correta classificacao de 56 dos 60 desse defeito real.
De maneira semelhante, a falta de penetracao (FP) manteve desempenho igualmente elevado,
alcancando 91,67% de acerto, identificando corretamente 55 defeitos. Em contraste, embora a
porosidade (PO) apresente melhora em relagdo ao desempenho médio, com taxa de acerto de
56,70%, isso corresponde a correta classificacdo de 34 dos 60 defeitos, permanecendo, portanto,
como a classe mais desafiadora para o modelo.

Diferentemente do observado na classificagdo terndria, nas classificagdes bindrias e
hierarquicas os melhores desempenhos médios € méximos foram predominantemente alcangados
pelos classificadores KNN e quadratico. Para a hierarquia falta de penetra¢ao X todos, o melhor
desempenho foi obtido pelo classificador KNN, com K = 1 e distancia euclidiana (parametro
da distancia de Minkowski m = 2), empregando 7 componentes principais, correspondentes a
retencdo de aproximadamente 80% da informacao das envoltdrias simuladas. Nessa configuragao,
o modelo atingiu uma acuricia média de 80,35% e uma acuricia maxima de 87,50%, refletindo
a elevada capacidade do classificador em isolar a falta de penetracdo em relacdo aos demais
defeitos.

Na hierarquia porosidade X todos, novamente o KNN apresentou o melhor desem-
penho médio, utilizando K = 1 e parAmetro m = 1, porém com o uso de 128 componentes
principais, preservando 100% da informacao das envoltdrias. A acurdcia média foi de 55,57% e a
méxima de 71,67%, o que refor¢a a maior complexidade associada a identificacdo da porosidade,
mesmo em um cendrio hierdrquico. Por sua vez, na hierarquia falta de fusdo X todos, o melhor
desempenho foi alcangado pelo classificador quadratico, com variante Friedman e A =0, 1,

utilizando 7 componentes principais (80% da informacdo). Essa configuragdo resultou em uma
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acuracia média elevada de 86,68% e uma acuracia maxima de 95,00%.

Nos confrontos bindrios, quando a falta de penetragc@o foi confrontada com a falta de
fus@o, o KNN com K =1 e distancia euclidiana (m = 2), utilizando 9 componentes principais,
atingiu acurdcia média de 97,33% e maxima de 99,17%. No confronto entre a porosidade e a
falta de fusdo, o classificador quadrético, com a variante Naive Bayes e 7 componentes principais,
obteve acurdcia média de 55,44% e méaxima de 88,33%. J4 quando a falta de penetracao foi
confrontada com a porosidade, o classificador quadrético, com a variante da matriz de covariancia
agregada (C),,), utilizando 11 componentes principais, alcangou acurdcia média de 68,76% e

maxima de 75,84%.
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Tabela 12 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do KNN "treinado"com a envoltdria
dos sinais simulados e testado com a envoltdria dos sinais reais (128 pontos) e suas
componentes principais, para classificacdes bindrias, terndrias e hierarquicas.

. - N° de N° de Vizinhos Parametro Acuracias

Classificacio  Entradas

Atributos Proéximos m Média Mediana Maxima

Envoltdria 128 1 2 42,81% 43,89%  53,33%

100% de info. 128 1 172 45,69% 46,11%  57,78%

95% de info. 16 1 172 50,96% 51,11%  62,78%

FP X PO X FF 90% de info. 11 5 1 50,53% 50,00%  62,78%

85% de info. 9 1 2 5347% 53,89%  62,22%

80% de info. 7 1 2 55,26% 55,00%  66,67%

Envoltéria 128 3 1 75,50%  75,00%  83,33%

100% de info. 128 5 12 73.47% 74,17%  81,67%

FP X Todos 95% de %nfo. 16 3 12 73.82% 74,17%  82,50%

90% de info. 11 1 2 77,62% 78,33%  85,83%

85% de info. 9 1 2 80,18% 80,00%  86,67%

80% de info. 7 1 2 80,35% 80,42%  87,50%

Envoltéria 128 3 172 46,29%  45,83%  60,00%

100% de info. 128 1 1 55,57% 55,00%  71,67%

PO X Todos 95% de ?nfo. 16 1 1 49,45% 50,00%  63,33%

90% de info. 11 1 2 51,46% 51,67%  65,00%

85% de info. 9 1 2 49,85% 50,00%  65,00%

80% de info. 7 1 2 48,85% 48,33%  65,83%

Envoltéria 128 3 2 69,74% 69,17%  86,67%

100% de info. 128 5 1 72,77%  72,50%  86,67%

FE X Todos 95% de ?nfo. 16 5 172 77,711%  77,50%  90,83%

90% de info. 11 5 1 79,23% | 80,00%  93,33%

85% de info. 9 5 2 7891% 78,33%  92,50%

80% de info. 7 5 1 76,60%  76,25%  90,83%

Envoltéria 128 1 1 88,41% 89,17%  93,33%

100% de info. 128 3 1 85,99% 86,25%  95,00%

FP X FF 95% de info. 16 1 2 91,67% 91,67%  97,50%

90% de info. 11 3 2 93,32% 94,17%  98,33%

85% de info. 9 1 2 97,33% | 97,50% 99,17%

80% de info. 7 1 2 96,64%  96,67%  99,17%

Envoltéria 128 1 2 46,33% 47,50%  63,33%

100% de info. 128 5 2 50,10% 50,00%  71.67%

PO X FF 95% de info. 16 1 2 49,77%  48,33%  70,83%

90% de info. 11 1 2 54,00% 54,17%  72,50%

85% de info. 9 1 2 53,49% 54,58%  76,67%

80% de info. 7 1 2 54,65% 55,83%  85,83%

Envoltdria 128 3 1 62,29% 62,50%  68,33%

100% de info. 128 5 12 58,45% 58,33%  70,83%

FP X PO 95% de info. 16 5 172 59,19% 59,17%  69,17%

90% de info. 11 1 2 63,33% 63,33%  73,34%

85% de info. 9 1 2 63.24% 63,33%  71,64%

80% de info. 7 1 2 64,41% 65,00%  73,34%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 29 — Matrizes de confusdao da melhor acurdcia média e sua maxima do KNN "treinado"com as componentes principais das envoltéria dos
sinais simulados e testado as componentes principais das envoltdria de sinais reais com classificagdes bindrias.
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Tabela 13 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do classificador quadratico treinado
com a envoltdria dos sinais simulados e testado com a envoltéria dos sinais reais
(128 pontos) e suas componentes principais, para classificacdes bindrias, terndrias e

hierarquicas.
Classificacdo  Entradas N°de Variante Acuricias
Atributos Média Mediana Maxima
Envoltéria 128 4 42,90% 43,33%  5522%
100% de info. 128 2 3437% 34,44%  46.67%
95% de info. 16 1 38,70% 37,22%  66.11%
FPX PO XFF 90% de info. 11 3(A=0,8) |5587% 56,94%  73.33%
85% de info. 9 3(A=0,9) 4899% 48,89%  64.44%
80% de info. 7 3(L=0,9) 4587% 45,56%  60.00%
Envoltéria 128 4 60,02%  60,00%  70,83%
100% de info. 128 4 61,10% 60,00%  69,17%
FP X Todos 95% de info. 16 2 7297% 74,17%  83,33%
90% de info. 11 2 77,82% 77,50%  87.50%
85% de info. 9 3(L=0,6) 7849% 78,33%  87,50%
80% de info. 7 3(L=0,6) | 78,85% | 78,33%  89,17%
Envoltdria 128 2 52,02% 51,67%  70,00%
100% de info. 128 2 52,37%  52,50%  68,13%
PO X Todos 95% de info. 16 2 51,50% 50,83%  70,83%
90% de info. 11 2 52,57% | 52,50%  70,00%
85% de info. 9 2 51,82% 51,67%  69,17%
80% de info. 7 2 51,82% 51,25%  67,50%
Envoltéria 128 4 61,72% 62,50%  89,17%
100% de info. 128 4 62,13% 62,50%  86,67%
FE X Todos 95% de info. 16 4 62,22%  63,33%  93,33%
90% de info. 11 3(A=0,3) 7233% 72,50% 89,17%
85% de info. 9 3(A=0,1) 81,35% 81,67% 92,50%
80% de info. 7 3(A=0,1) | 86,68% 86,67%  95,00%
Envoltéria 128 4 68,92% 68,33%  78,33%
100% de info. 128 3(A=0,6) 50,50% 50,00%  67,50%
FP X FF 95% de info. 16 2 84,23%  82,50%  95,83%
90% de info. 11 2 91,56% 91,67%  98,33%
85% de info. 9 3(A=0,9) 19581%  96,67%  99,17%
80% de info. 7 3(A=0,8) 93,56% 93,33%  98,33%
Envoltéria 128 2 52,17% 51,67%  77,50%
100% de info. 128 2 50,18% 57,50%  75,83%
PO X FF 95% de info. 16 3(A=0,6) 4222% 40,00%  79.17%
90% de info. 11 3(A=0,4) 5447% 50,83% 81.67%
85% de info. 9 3(A=0,5) 5435% 54,17%  85,00%
80% de info. 7 4 55.44% | 55,83%  88,33%
Envoltéria 128 2 52,27% 52,50%  66,67%
100% de info. 128 2 52,08% 51,67%  65,83%
FP X PO 95% de info. 16 2 64,11% 64,17%  75,84%
90% de info. 11 2 68,76% | 69,17%  75,84%
85% de info. 9 2 65,72% 65,83%  73,33%
80% de info. 7 2 66,31% 66,67%  70,83%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 30 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua maxima do classificador quadratico treinado com as componentes principais das
envoltdrias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais com classifica¢des terndrias e
hierarquicas.

Ternaria (90% de info.) FF X Todos (80% de info.)

100 100
3 3 80
% FP 9.02 18.28 80 % FP 80 % FE @ FE
ke s G G 60
o 60 o 60 @ ©
] -Q QO Q
o PO 23.90 32.38 o PO 3] 3]
o o c c 40
c 40 c 40 [ [
[] Q t T
< < & FP/PO & FP/PO
) 20 ) 20 o o 20
Q FF| 437 24.62 71.02 Q FF| 0.00
0
= o s 0 = o s 0 FF FP/PO FF FP/PO
Classificado como Classificado como Classificado como Classificado como
(a) Matriz de confusdao média (b) Matriz de confusdo maxima (a) Matriz de confusdo média (b) Matriz de confusdo maxima
FP X Todos (80% de info.) PO X Todos (90% de info.)
100 100 100
[}] (] [
80 80 80
Fp § Fp % POE S § PO
60 E 60 2 60 2
3 3 3
40 2 40 c 40 c
PO/FF £ PO/FF £ FP/FF 53.48 £ FP/FF
20 & 20 & ' 20 &
0 0 0
FP PO/FF FP PO/FF PO FP/FF PO FP/FF
Classificado como Classificado como Classificado como Classificado como
(a) Matriz de confusdao média (b) Matriz de confusdo maxima (a) Matriz de confusdo média (b) Matriz de confusdo maxima

0
(@)}

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 31 — Matrizes de confusido da melhor acurdcia média e sua maxima do classificador quadratico treinado com as componentes principais das
envoltérias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais com classificacdes bindrias.
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Tabela 14 — Melhor desempenho médio no conjunto de teste do perceptron de camada tnica
treinado com a envoltéria dos sinais simulados e testado com a envoltéria dos
sinais reais (128 pontos) e suas componentes principais, para classificacdes bindrias,
terndrias e hierdrquicas.

Classificacio  Entradas N° de N° de o Funcdo da Parametros Acuricias
Atributos Neuronios Cam. de Saida a, b, c Média Mediana Madaxima
Envoltéria 128 0,001 095  Softmax - 43.94%  40,00%  60,00%
100% de info. 128 0,001 090  Softmax - 41.80% 40,00%  60,00%
FP X PO X FF 95% de info. 16 3 0,01 0,95 Softmax - 4430% 43,61%  57,78%
90% de info. 11 001 099  Softmax - 49000% 4861%  62,78%
85% de info. 9 001 099  Softmax - 4903% 4861%  6222%
80% de info. 7 001 099  Softmax - 4876% 4833%  61,11%
Envoltéria 128 001 099  Logistica c=22 7221%  72,50%  81,67%
100% de info. 128 001 099  Softmax - 72,62% 7333%  81,67%
P X Todos 3% de info. 16 5 001 095  Softmax - 7297% 72,50%  80,00%
90% de info. 11 0,001 0,90 Logistica c=1 75,20% | 75,00%  82,50%
85% de info. 9 0,001 0,95 Tanh a=lb=1  7422% 7417%  82,50%
80% de info. 7 0,001 0,90 Tanh a=17159b=23 7293% 7333% 7833%
Envoltéria 128 001 0,99 Tanh a=17159b=23 4866% 50,00% 6583%
100% de info. 128 0,001 090  Softmax - 4430% 44,17%  59,17%
POX Todgs 3% de info. 16 5 001 0,99 Tanh a=17159b=23 4450% 4542%  60,83%
90% de info. 1 001 095 Tanh a=1,7159b =23 JAOI0AR 47.50%  71,67%
85% de info. 9 001 099  Logistica c=22 4811% 4667%  67,50%
80% de info. 7 001 095  Softmax - 46,28% 46,67%  54,17%
Envoltéria 128 001 095 Tanh a=lb=1  6648% 68,75% 8500%
100% de info. 128 0,001 090  Softmax - 5822%  56,67%  86,67%
BE X Todos 3% de info. 16 5 001 0,99 Tanh a=lb=1  6287% 6333% 84,17%
90% de info. 1 001 095 Tanh a=17159b=23 6699% 6833% 8583%
85% de info. 9 0,01 0,90 Tanh a=17159b=23 71,53% 72,50%  90,00%
80% de info. 7 0,01 0,90 Tanh a=1,7159b=2/3 [j#23% 7583%  90,00%
Envoltéria 128 001 099  Logistica c=22 85,52% 85.83%  91,67%
100% de info. 128 001 090  Softmax - 85,54% 85.83%  91,67%
- 95% de info. 16 5 001 095  Softmax - 86,07% 85.83%  90,00%
90% de info. 1 0,001 090  Logfstica c=1 88035%1 88.33%  90,00%
85% de info. 9 0,001 095  Logfstica c=22 86,60% 86,67%  87,50%
80% de info. 7 0,001 095  Softmax - 84,41% 85,00%  87,50%
Envoltéria 128 0,01 0,99 Tanh a=1,7159b=23 4852% 50.00% 77,50%
100% de info. 128 0,001 090  Logistica c=1 29,17%  23,33%  68,33%
PO X FF 95% de info. 16 5 001 0,99 Tanh a=17159b=23 3349% 3167% 7500%
90% de info. 1 001 0,99 Tanh a=17159b=23 3803% 37.03% 7583%
85% de info. 9 001 099  Softmax - 46,09% 47,50%  80,00%
80% de info. 7 0,01 0,99 Softmax - 48,66% | 49.17%  77,50%
Envoltéria 128 0,001 0,99 Tanh a=1,7159b=23 6122% 6083% 68,33%
100% de info. 128 001 099  Softmax - 6047% 60,83%  6833%
P X PO 95% de info. 16 5 001 099  Softmax - 61,62% 62,08%  69,17%
90% de info. 1 001 095  Softmax - 6068%) 62.50%  63,33%
85% de info. 9 0,001 0,99 Tanh a=17159b=23 6081% 60.83% 6500%
80% de info. 7 0,01 0,90 Tanh a=17159b=23 62,12% 6250%  65,00%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 32 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua méxima do perceptron de camada Unica treinado com as componentes principais das
envoltorias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais (128 pontos) com classificagdes
terndrias e hierarquicas.

Ternaria (90% de info.)

o 0.00 5.00

(7]

(2]

o}

o

©

o 18.33 25.00

o

c

[]

5

Q FF{ 20.00 5.00 75.00
FP PO FF

Classificado como
(b) Matriz de confusdo maxima

FP X Todos (90% de info.)

100
@ FP 0.92 472 80
(7]
]
o 60
O
o PO 15.08 21.92
2 40
)
5
a rr 20
0
FP PO FF
Classificado como
(a) Matriz de confusdao média
100
80
FP
60
40
PO/FF
20

FP PO/FF
Classificado como

(a) Matriz de confusdao média

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Pertence a classe

PO/FF

FP PO/FF
Classificado como

(b) Matriz de confusdo maxima

Pertence a classe

Pertence a classe

FF

FP/PO

o
O

FP/FF

FF X Todos (80% de info.)

FF FP/PO
Classificado como

(a) Matriz de confusdo média

Pertence a classe

-n
-

FP/PO

FF FP/PO
Classificado como

(b) Matriz de confusdo maxima

PO X Todos (90% de info.)

PO
Classificado como

(a) Matriz de confusao média

FPIFF

Pertence a classe

o
O

FP/FF

PO
Classificado como

(b) Matriz de confusdo maxima

FP/FF

e}
e



Pertence a classe

-n
o

n
n

Figura 33 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua méxima do perceptron de camada Unica treinado com as componentes principais das
envoltorias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais (128 pontos) com classificagdes

binarias.
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Tabela 15 — Melhores desempenho no conjunto de teste do MLP (Uma camada oculta) treinada
com a envoltoria dos sinais simulados e testada com a envoltéria dos sinais reais
(128 pontos) e suas componentes principais, para classificagdes bindrias, terndrias e
hierarquicas.
Classificagio  Entradas N° de N° de n o Funcao da Parametros Acuracias
Atributos Neuronios Cam. Oculta a,b,c Média Mediana Maxima
Envoltéria 128 66-3 0,001 0,99 Tanh a=1,7159b=2/3 47,66% 4639%  61,67%
100% de info. 128 66-3 001 099  Logistica c=22 44.92% 4528%  65,56%
px po x 3% de info. 16 10-3 0001 099 Logistica c=1 4457% 4528%  61,11%
90% de info. 11 7-3 0,001 0,90 Logistica c=1 52,86% 52,718%  72,22%
85% de info. 9 6-3 0,001 0,90 Logistica c=1 53,94%  53,89%  72,78%
80% de info. 7 5-3 0001 090 Logistica c=1 58013%) 57.22%  73.89%
Envoltéria 128 65-2 001 0,90 Tanh a=17159b=2/3 7623% 7625% 84,17%
100% de info. 128 65-2 001 099  Logistica c=1 76,22%  76.67%  8500%
P X Todog | 93% deinfo. 16 9-2 00l 099 Logistica c=1 78.24%  7833%  86.67%
" 90% de info. 11 7-2 0001 090 Logistica c=1 77,76%  77,50%  88,33%
85% de info. 9 6-2 001 095 Logistica c=1 7826% 7833%  86.67%
809% de info. 7 5-2 001 095 Logistica c=1 79519 7917%  87,50%
Envoltéria 128 65-2 001 0,99 Tanh a=17159b=2/3 4926% 50,00%  52,50%
100% de info. 128 65-2 001 099 Tanh a=lb=1 46,50% 46,25%  75.83%
PO X Todog  93% de info. 16 9-2 001 099 Tanh a=1,7159b=2/3 4735% 47,50% 75.83%
90% de info. 11 7-2 0001 095 Logistica c=1 51,08% 50.83%  78.33%
85% de info. 9 6-2 0,001 0,90 Tanh a=17159b=2/3 50,59% 50,00% 79,17%
80% de info. 7 5-2 001 099 Tanh a=17159b=2/3 [51R21%N 50.83%  83,33%
Envoltéria 128 65-2 001 0095 Tanh a=1,7159b=2/3 6821% 72.50% 91,67%
100% de info. 128 65-2 001 0095 Tanh a=1,7159b=2/3 5639% 55.83%  84,17%
FE X Todog  93% de info. 16 9-2 001 090 Tanh a=17159b=2/3 63,02% 6375% 87,50%
90% de info. 11 7-2 001 090 Tanh a=17159b=2/3 6493% 70,00%  92,50%
85% de info. 9 6-2 00l 0095 Tanh a=17159b=2/3 6807% 73.33%  90.00%
80% de info. 7 5-2 001 090 Tanh a=1,7159b=2/3 J6ON2%N 76.25%  91,67%
Envoltéria 128 65-2 001 095 Logistica c=22 91,40% 91,67%  96,67%
100% de info. 128 65-2 0001 090  Logistica c=22 91,37% 91,67%  97,50%
P X FE 95% de info. 16 9-2 0001 090 Logistica c=22 91,83% 91,67%  96,67%
90% de info. 11 7-2 0001 090 Logistica c=1 91,51% 91,67%  96.67%
85% de info. 9 6-2 001 095 Logistica c=1 90,96%  90,83%  96,67%
809% de info. 7 5-2 001 095 Logistica c=1 92107%" 92.50%  97,50%
Envoltéria 128 65-2 001 099 Tanh a=17159b=2/3 4988% 50,00%  69,17%
100% de info. 128 65-2 001 099 Tanh a=1,7159b=2/3 40,53% 40,83%  74,17%
PO X FE 95% de info. 16 9-2 001 099 Tanh a=1,7159b=2/3 4891% 49,17%  80,00%
90% de info. 11 7-2 001 099 Tanh a=17159b=2/3 47.86% 47.92%  80,00%
85% de info. 9 6-2 00l 099 Tanh a=17159:b=2/3 JAOIT%N 49.58%  86,67%
80% de info. 7 5-2 001 099 Tanh a=1,7159b=2/3 4991% 48,33%  81,67%
Envoltdria 128 65-2 0,001 0,99 Logistica c=22 59,92%  60,83%  77,50%
100% de info. 128 65-2 0,001 099 Logistica c=22 60,54% 61,67%  77,50%
EP X PO 95% de info. 16 9-2 001 099 Logistica c= 64,45%  64,17%  79,17%
90% de info. 11 7-2 0001 099 Logistica c=1 679890 68.33%  81,67%
85% de info. 9 6-2 00l 095 Logistica c=22 6544%  6583%  80,00%
80% de info. 7 5-2 001 095 Logistica c=1 67.23% 67,50%  79,17%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 34 — Matrizes de confusido da melhor acurdcia média e sua médxima da MLP (Uma camada oculta) treinada com as componentes principais das
envoltdrias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdria dos sinais reais (128 pontos) com classificagcdes
terndrias e hierarquicas.
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Figura 35 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua méxima da MLP (1 camada oculta) treinada com as componentes principais das
envoltorias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais (128 pontos) com classificagdes
bindrias.
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Tabela 16 — Melhores desempenhos no conjunto de teste do MLP (Duas camadas ocultas) trei-
nada com a envoltdria dos sinais simulados e testada com a envoltéria dos sinais
reais (128 pontos) e suas componentes principais, para as classificacdes bindrias,
terndrias e hierdrquicas.

. . N° de N° de Funcées das Parametros Acuricias
Classificacdo  Entradas o
Atributos Neurdnios Cam. Ocultas a,b, ¢ Média Mediana Maixima
Envoltéria 128 66-35-3 001 095 Tanh - Logistica a=17159b=2/3/c=1 4334% 41,67%  62,22%
100% de info. 128 66-35-3 0,01 0,99 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 44,78%  43,33% 61,67%
FP X PO X FF 95% de info. 16 10-7-3 0,001 0,95 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 48,35% 48,33%  70,00%
90% de info. 11 7-5-3 0,001 0,95 Logistica - Logistica c=1/c=22 49,49%  51,39% 73,89%
85% de info. 9 6-5-3 0,001 090 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 52,72%  52,22%  75,56%
80% de info. 7 5-4-3 0001 090 Logistica- Logistica c=1/c=1 [@E% 63.11%  80.57%
Envoltéria 128 65-34-2 0,001 090 Logistica- Logistica c=1/c=1 76,67%  76,67%  85,00%
100% de info. 128 65-34-2 0,01 0,95 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 76,22%  76,67% 85,00%
FP X Todos 95% de info. 16 9-6-2 0,001 099 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1b=1 78,52%  18,33%  89,17%
90% de info. 11 7-5-2 0001 090  Logistica - Tanh c=1/a=1,7159;b =2/3 78,07%  78,33%  89,17%
85% de info. 9 6-5-2 0,01 0,90 Tanh - Logistica a=1,7159b=2/3/c=1 78,58%  78,33%  89,17%
80% de info. 7 5-4-2 001 090 Logfstica- Logistica c=1/c=1 [BE5%0 50.00%  89.17%
Envoltéria 128 65-34-2 0,01 099 Logistica- Logistica c=1/c=2, 50,03%  50,00% 67,00%
100% de info. 128 65-34-2 0,01 09 Logistica- Logistica c=22/c=22 46,27% 50,00%  68,33%
95% de info. 16 9-6-2 001 099 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1,7159b=2/3 4997% 50,00%  77,50%
PO X Todos
90% de info. 11 7-5-2 0,001 090 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1,7159b=2/3 - 51,67%  84,17%
85% de info. 9 6-5-2 0,001 0,90 Tanh - Tanh a=1lb=1/a=17159b=2/3 51,58% 51,25%  80,00%
80% de info. 7 5-4-2 0,001 090 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1b=1 51,26%  51,67%  80,00%
Envoltéria 128 65-34-2 0,01 0,99 Logistica- Logistica c=1/c=22 60,95%  59,17% 86,67%
100% de info. 128 65-34-2 0,01 0,99 Tanh - Logistica a=lb=1/c=1 68,88% 73,75%  89,17%
FF X Todos 95% de info. 16 9-6-2 0,01 099 Logistica- Logistica c=22/c=22 67,22%  72,50%  93,33%
90% de info. 11 7-5-2 001 099 Tanh - Logistica a=1,7159b=2/3/c=1 68,02%  72,50%  92,50%
85% de info. 9 6-5-2 001 099 Logistica- Tanh c=1/a=17159b=2/3 70637 77.50% | 95.00%
80% de info. 7 5-4-2 0,01 0,99 Logistica - Logistica c=22/c=1 69,73%  75,00% 93,33%
Envoltéria 128 65-34-2 0,001 0,99 Logistica - Logistica c=22/c=1 91,80% 91,67% 92,50%
100% de info. 128 65-34-2 0,001 0,90 Logistica- Logistica c=1/c=1 91,59% 91,67%  95.83%
FP X FF 95% de info. 16 9-6-2 001 095 Tanh - Logistica a=17159b=2/3/c=1 91,67%  99,17%
90% de info. 11 7-5-2 0,001 0,90 Logistica - Logistica c=1/c=1 91,33% 91,67% 98,33%
85% de info. 9 6-5-2 0,001 095 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 91,36% 91,67%  98,33%
80% de info. 7 5-4-2 0,01 0,90 Logistica - Logistica c=22/c=1 91,37% 91,67% 97,50%
Envoltéria 128 65-34-2 0,01 0,99 Logistica- Logistica c=22/c=22 50,17%  50,00% 62,50%
100% de info. 128 65-34-2 0,01 0,99 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 50,00%  50,00%  74,17%
PO X FF 95% de info. 16 9-6-2 001 099 Tanh - Tanh a=lb=1/a=1b=1 50,15%  50,00%  84,17%
90% de info. 11 7-5-2 001 099 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1,7159b=2/3 51,10% 51,67% 86,67%
85% de info. 9 6-5-2 001 099 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1b=1 50,00%  85,83%
80% de info. 7 5-4-2 001 099 Tanh - Tanh a=1,7159b=2/3/a=1,7159b=2/3 50,89% 50,00%  85,00%
Envoltéria 128 65-34-2 0,001 0,99 Logistica - Logistica c=1/c=1 61,45% 61,67% 76,67%
100% de info. 128 65-34-2 0,001 0,99 Logistica- Logistica c=22/c=1 61,54% 62,08% 80,30%
FPX PO 95% de info. 16 9-6-2 0,01 099 Logistica- Logistica c=1/c=1 65,68% 6583%  84,17%
90% de info. 11 7-5-2 0,01 0,90 Logistica - Logistica c=22/c=1 67.50%  83.,33%
85% de info. 9 6-5-2 001 090 Logistica- Logistica c=1/¢c=22 65,34%  65,83%  83,33%
80% de info. 7 5-4-2 0,001 0,90 Logistica - Logistica c=1/c=1 66,93% 67,50% 81,67%

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 36 — Matrizes de confusdo da melhor acurdcia média e sua mdxima do MLP (Duas camadas ocultas) treinado com as componentes principais
das envoltdrias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltérias dos sinais reais (128 pontos) com

classificagdes terndrias e hierarquicas.
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Figura 37 — Matrizes de confusdo da melhor acuricia média e sua maxima do MLP (2 camadas ocultas) treinado com as componentes principais das
envoltorias dos sinais simulados e testado com as componentes principais das envoltdrias dos sinais reais (128 pontos) com classificagdes
bindrias.
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4.5 Resumo dos resultados na etapa Simulados X Reais para as classificacoes ternarias

Para uma avaliacdo e sintetizacdo dos resultados, esta se¢do apresenta os resultados
das classificacdes ternarias na etapa Simulados X Reais. A figura 38 apresenta, no formato de
gréfico de barras, os melhores desempenhos médios e seus valores mdximos dos classificadores
K-Nearest Neighbors (KNN), classificador quadratico (C.Q), perceptron de camada tnica (SLP)
e perceptron de multiplas camadas (MLP), com uma (1 C.O) e duas (2 C.O) camadas ocultas.

Todos os resultados apresentados na figura 38 foram obtidos utilizando as compo-
nentes principais das envoltdrias dos sinais simulados para o treinamento dos modelos e as
componentes principais das envoltdrias dos sinais reais, geradas a partir da matriz de transforma-

€30 Qsimulados»> para o conjunto de teste.

Figura 38 — Gréfico das melhores acurdcias médias e suas maximas dos classificadores para
Simulados X Reais com classificacdes terndrias.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Dentre os modelos avaliados na classificacdo ternéria para Simulados X Reais, o
perceptron de camada unica (SLP) apresentou o pior desempenho geral, registrando uma acuricia
média de 49,09% e uma acurdcia maxima de 62,78%. Em seguida, o K-Nearest Neighbors
(KNN) apresentou resultados superiores, com 55,26% de acuracia média e 66,67% de acuracia
maxima. O classificador quadrético (C.Q) demonstrou desempenho similar ao do KNN em
termos de média, alcancando 55, 87%, porém com um valor mdximo consideravelmente superior,

de 73,33%.
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Os modelos baseados em MLP superaram os classificadores anteriores. O modelo
com uma camada oculta (1 C.O) atingiu 58,13% de acurdcia média e 73,89% de acuracia
méxima, enquanto o modelo com duas camadas ocultas (2 C.O) destacou-se como o melhor
classificador do ponto de vista de desempenho global, alcan¢ando a maior acurdcia média, de
63,13%, e a maior acurdcia maxima, de 80,57%. A melhora de desempenho observada ao
se aumentar o nimero de camadas ocultas de uma para duas no MLP esta associada a maior
capacidade de representacao do modelo.

Embora redes com uma dnica camada oculta sejam aproximadores universais e
possam aproximar qualquer funcio continua, conforme demonstrado por Cybenko (1989) e
Hornik et al. (1989), no problema em analise 0 mapeamento entre os dados simulados e os
dados reais envolve nao linearidades complexas no espago de caracteristicas. Redes com duas
camadas ocultas apresentam maior flexibilidade estrutural, permitindo a composi¢ao de fun¢des
e a modelagem de comportamentos mais complexos, incluindo fun¢des ndo continuas, em
consonancia com os resultados tedricos apresentados por Kolmogorov (1957). Essa maior
capacidade explica o desempenho superior do MLP com duas camadas ocultas, que apresentou
as maiores acurdcias média e maxima.

A comparacdo das acuricias por classe dos melhores desempenhos médios e de seus
respectivos mdximos no cendrio Simulados X Reais, para as classificacdes terndrias, € apresentada
na figura 39. Na andlise das acurécias por classe, para o defeito de falta de penetracao (FP), o
SLP obteve o maior desempenho tanto na média quanto no valor maximo. Para a classificacdo
do defeito poro (PO), o MLP com duas camadas ocultas apresentou o maior desempenho médio,
enquanto o MLP com uma camada oculta alcangou o maior desempenho maximo. Ja para o
defeito falta de fusdo (FF), o classificador quadratico (C.Q) destacou-se ao apresentar 0s maiores

valores de acuricia, tanto média quanto maxima.
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Figura 39 — Acurécias por classe dos melhores desempenhos médios e seus maximos em Simu-
lados X Reais, para as classificagdes terndrias.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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5 CONCLUSOES

Os classificadores K-Nearest Neighbors (KNN), quadrético e as redes neurais artifi-
ciais apresentaram excelentes desempenhos médios, medianos, maximos e por classe na etapa
Simulados X Simulados. Observou-se, entretanto, que a transformada de Hilbert melhorou o de-
sempenho do classificador quadratico e das redes neurais artificiais. Para o KNN, o desempenho
foi semelhante entre a envoltdria e o sinal ultrassonico normalizado, sem ganhos significativos.
Além disso, a redu¢do do nimero de pontos de 512 para 256 e de 256 para 128 ndo prejudicou a
classificacdo e, em alguns casos, até aprimorou os resultados.

A maior taxa de acerto obtida com a envoltodria foi de 87,47% na média, alcancando
100% na melhor rodada para o KNN. O defeito FP mostrou-se o mais facil de classificado
corretamente, atingindo acertos médios de 100%, enquanto a maior confusao foi entre o poro (PO)
e a falta de fusao (FF). Observou-se também que a aplicagao da PCA melhorou o desempenho
para o classificador quadratico e para as redes neurais, mas degradou o desempenho do KNN,
reduzindo sua capacidade discriminativa.

Na etapa Simulados X Reais, em que foram classificados os defeitos adquiridos
experimentalmente, observou-se que a utilizagdo das componentes principais das envoltdrias dos
sinais simulados para o treinamento dos modelos melhorou consideravelmente os resultados, em
comparacao ao uso direto da envoltdria dos sinais simulados no conjunto de treino. O melhor
desempenho médio foi obtido pelo MLP com duas camadas ocultas, que alcangou 63,13% na
média e 80,57% na melhor rodada, utilizando as componentes principais responsaveis por 80%
da variancia explicada acumulada das envoltdrias dos sinais simulados com 128 pontos. Os
resultados indicam que essa abordagem apresenta potencial de implementacao em sistemas de
controle de qualidade em linhas industriais, possibilitando a classifica¢do correta de diferentes
defeitos reais de soldagem.

Todos os classificadores apresentaram excelentes resultados na classificacao bindria
entre falta de penetracdo e falta de fusdo, indicando boa separabilidade entre esses dois defeitos.
Contudo, o defeito poro permaneceu como o mais dificil de ser classificado corretamente.
Nas classificagdes bindrias entre falta de penetracdo e poro e entre poro e falta de fusdo, bem
como na classificacdo hierarquica poro contra todos os demais defeitos, foram registrados os
piores desempenhos médios em comparacao as demais classificagdes bindrias e hierdrquicas,
evidenciando a baixa separabilidade do defeito de porosidade em relagdo aos outros tipos de

defeitos reais analisados.
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Como perspectiva para trabalhos futuros, os resultados deste estudo para as classifica-
coes hierdrquicas e bindrias apontam para a ado¢ao de uma estratégia hierarquica de classificacao
de defeitos, aliada ao uso de um ensemble de variantes do classificador quadrético. Nesse
contexto, sugere-se que a primeira etapa do processo seja a discriminacao entre falta de fusao
(FF) e todos os demais defeitos, uma vez que, nessa hierarquia, o classificador quadratico com
a variante de Friedman, utilizando 7 componentes principais (80% da variancia), apresentou
desempenho superior, com acurdcia média de 86,68% e maxima de 95,00%.

Na segunda etapa, as instancias nao classificadas como FF seriam submetidas a
separacao entre falta de penetracao (FP) e porosidade (PO), na qual o classificador quadratico,
empregando a variante da matriz de covariancia agregada e 11 componentes principais, alcancou
acurdcia média de 68,76% e maxima de 75,84%. Assim, uma rota hierdrquica baseada em um
ensemble das variantes dos classificadores quadraticos, explorando diferentes variantes e confi-
guracdes de reducdo de dimensionalidade pela PCA, mostra-se promissora para a classificagao
automadtica de defeitos de soldagem.

Além disso, recomenda-se investigar técnicas de extra¢do de caracteristicas aplicadas
aos sinais simulados e as suas envoltdrias, tanto no dominio do tempo quanto no dominio da
frequéncia, com o objetivo de encontrar semelhancgas entre os dados simulados e experimentais,
por classe. Outra possibilidade € retornar a simulacdo, e realizar uma modelagem tridimensional
direcionada ao defeito do poro, evidenciando maiores diferencas dimensionais desse defeito em

relacdo aos outros.
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