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Abstract—Os eletrodos revestidos, utilizados na sol-
dagem por arco elétrico, são submetidos durante o pro-
cesso de fabricação a altas temperaturas para a remoção
da umidade de seu revestimento, que é prejudicial a sua
aplicação. Um tipo especial destes eletrodos, o Inox, ap-
resenta alta sensibilidade ao processo de secagem resul-
tando em altas taxas de rejeição. Assim, esse trabalho
propõe otimizar, computacionalmente, o processo de
fabricação, levando em consideração os parâmetros de
qualidade, umidade e fragilidade, bem como o custo de
produção. No processo de otimização, foram utilizadas
duas técnicas multiobjetivo baseadas em algoritmos
evolutivos, NSGA-II e SPEA2, e duas funções objetivos,
uma referente à qualidade do produto, constitúıda pela
soma ponderada dos parâmetros umidade e fragilidade,
e outra relacionada ao custo de fabricação. Cada um dos
algoritmos multiobjetivo foi implementado seguindo os
mesmos parâmetros construtivos e o desempenho foi
medido por meio da métrica hipervolume. Ao final, os
resultados mostraram que é posśıvel encontrar novos
parâmetros do processo produtivo e que, além de aten-
derem as exigências de qualidade, conseguiram uma
redução de até 31% nos custos de produção, depen-
dendo do fator de ponderação utilizado na agregação
dos parâmetros umidade e fragilidade.

Keywords—Eletrodos Revestidos, Otimização Multi-
objetivo, NSGA-II, SPEA2.

I. Introdução

Um dos processos mais utilizados para unir peças
metálicas é a soldagem por arco elétrico por meio do
eletrodo revestido [1] [2]. O eletrodo revestido é um con-
sumı́vel de solda composto por dois elementos, a alma
metálica, parte interna do produto em forma de vareta,
e o seu envoltório ou revestimento cerâmico. O eletrodo
revestido, quando utilizado, é preso a um equipamento
de soldagem, onde é energizado com uma polaridade,
enquanto as peças, as serem unidas, são energizadas com
a polaridade inversa [3]. Ao tocar a peça, o eletrodo
estabelece um arco elétrico, ocasionando a sua fusão e,
consequentemente, a união das peças.

Existem diversos tipos de eletrodos revestidos e cada
um deles é destinado à uma aplicação espećıfica, cujos

critérios de qualidade e utilização são estabelecidos pela
norma AWS (1991), American Welding Society. Um destes
parâmetros de qualidade estabelecidos pela AWS é que
a umidade do revestimento deve ser menor que 0,5%,
em média, apresentando variações conforme o tipo do
eletrodo. A umidade do revestimento é uma caracteŕıstica
importante pois o excesso pode ocasionar poros no cordão
de solda ou fragilização pela presença de hidrogênio de
fuśıvel na junta soldada [4]. Para garantir que o eletrodo
atinja o ńıvel de umidade estabelecido pela AWS, ele
deve passar por várias etapas consecutivas de secagem,
de maneira a remover a umidade excedente sem danificar
o produto. Caso o aporte térmico fornecido ao eletrodo,
durante as etapas de secagem seja alto, poderão aparecer
trincas ou falta de aderência do revestimento em relação
a alma. Este último problema ocorre devido à diferença
de dilatação entre o material metálico e o cerâmico [5].
No ińıcio do processo de secagem, existe uma dilatação
uniforme entre alma e o revestimento. Entretanto, no fim
do processo de secagem, o revestimento perde elasticidade
devido à sua cura, fazendo com que se formem regiões de
folga entre a alma e o revestimento. Ao se desprender da
alma, o revestimento se torna mais vulnerável a impactos
mecânicos devido à sua natureza frágil [5]. Esse processo,
chamado de fragilização do eletrodo, acaba inviabilizando
o processo de embalagem e transporte do produto pelas
quebras do revestimento.

Na fabricação de eletrodos, existe uma famı́lia de
produtos chamados eletrodos especiais do tipo inox que
apresentam uma maior fragilidade acarretando em um
prejúızo, segundo a empresa modelo utilizada para o de-
senvolvimento do trabalho, de R$ 13.800,00 por tonelada
perdida. Assim, devido aos altos custos relacionados a fa-
bricação e as perdas ocorridas, torna-se relevante o estudo
do processo de fabricação a fim de se obter um conjunto
de parâmetros de processo que atenda as especificações da
AWS em relação a umidade do produto, elimine ou mitigue
a fragilização dos eletrodos, bem como reduza os custos de
fabricação.

Com isso em mente, o trabalho tem por objetivo
aplicar técnicas de otimização multiobjetivo para obter



as melhores configurações do processo, buscando reduzir
a umidade residual e a fragilidade do produto, bem como
manter ou reduzir o seu custo de fabricação. Para isso,
foram utilizados 2 modelos matemáticos que estabelecem
as relações entre os parâmetros de processo e as variáveis
tidas como resposta (fragilidade, umidade e custo). O
primeiro modelo foi criado utilizando uma Rede Neural
Artificial do tipo MLP (Multilayer Perceptron), imple-
mentada em um software livre chamado JustNN [6]. Esse
modelo representa o processo de fabricação industrial e
é capaz de fornecer uma simulação dos parâmetros de
processo e prever uma resposta para o ı́ndice de umidade
e fragilidade do produto. O segundo modelo, por sua vez,
é uma função emṕırica de custo médio da produção do
eletrodo revestido com base nos parâmetros de processo
adotados. Esses modelos irão compor as funções objetivo
durante a otimização computacional.

Recentemente, diversos trabalhos têm sido desenvolvi-
dos na área de soldagem com o uso de inteligência com-
putacional: controle dos parâmetros de soldagem [7] [8],
detecção de defeitos [9] [10], bem como identificação das
propriedades dos metais [11]. Entretanto, nenhum desses
trabalhos abordam a soldagem sob o ponto de vista do
processo produtivo, que precisa atender a uma série de
requisitos a fim de garantir o padrão de qualidade final do
produto.

II. O processo de Fabricação

O processo de secagem de um eletrodo revestido apre-
senta três etapas principais relevantes ao trabalho:

Tempo ao ar: após o eletrodo ser fabricado, ele inicia
o ciclo de secagem em um pátio de espera, onde permanece
por 6 horas. Durante essa etapa, o produto perde grande
parte de sua umidade e adquire uma certa rigidez para
suportar as demais etapas de secagem.

Primeira queima: após o Tempo ao ar, os eletrodos
são encaminhados para um forno industrial de baixa tem-
peratura, a gás natural, onde permanece por duas horas
a uma temperatura de 150 ◦C, continuando o processo de
secagem.

Segunda queima: após a Primeira queima, o produto
é encaminhado para um forno industrial elétrico de alta
temperatura, onde permanece de 4 a 5 horas a uma tem-
peratura de 450 ◦C para finalizar o processo de secagem.

O processo modelado é composto pelas cinco variáveis
envolvidas no processo de fabricação, ou seja, o tempo
de permanência em cada etapa e as temperaturas nos
fornos das duas queimas. As variáveis de resposta a serem
otimizadas são a fragilidade e a umidade. A umidade do
revestimento é medida utilizando um aparelho laboratorial
chamado RC 412 da fabricante LECO. Esse equipamento
mede a quantidade de moléculas de água desprendidas
quando o revestimento é aquecido à uma temperatura de
600 ◦C [12]. A medição da fragilidade, por sua vez, é feita
por meio de um ensaio destrutivo chamado de Teste de
Queda. Esse ensaio simula o impacto ocasionado durante
a embalagem e transporte do eletrodo, atuando sobre o
revestimento do mesmo. Nesse teste, o eletrodo é aban-
donado de uma plataforma metálica em uma base, também

metálica, sendo a altura da plataforma regulada conforme
o tipo de eletrodo. Após a queda, a massa do eletrodo é
medida (mdepois) e depois é comparada com a massa antes
da queda (mantes). Para obtenção do resultado, aplica-se
a Equação (1), onde é desconsiderado o peso do arame
(marame).

F (mantes,marame,mdepois) =
mantes −mdepois

mantes −marame
(1)

O Teste de Queda possui um limite de aceitação de 3%,
ou seja, o eletrodo não pode sofrer uma perda maior que
3% da massa do seu revestimento.

III. Modelos de Simulação

Devido ao alto custo de fabricação dos eletrodos,
tornou-se inviável a execução de testes em um ambiente de
produção. Dessa forma, o processo de fabricação foi inves-
tigado e um modelo de Rede Neural Artificial do tipo Mul-
tilayer Perceptron (MLP), baseada na plataforma JustNN
(http://www.justnn.com/), foi implementado. Este mo-
delo ofereceu 90% de assertividade na previsão dos resul-
tados de fragilidade e umidade com base nas variáveis de
entrada do processo. A Tabela 1 resume a arquitetura de
rede, escolhida de forma emṕırica, utilizada nos testes.

Tabela 1: Arquitetura de teste das RNAs

Rede Erro (meta) Ciclos (máx)
Just NN 6x4x4 0,1% 100.000

O método de treinamento utilizado na atualização dos
pesos sinápticos foi o Backpropagation com o algoritmo
de Levenberg-Marquadt, pelo fato de trabalhar com multi-
camadas e resolver problemas não-linearmente separáveis,
caracteŕıstica presente no problema. As etapas de treina-
mento foram repetidas 5 vezes e os indicadores de desem-
penho, tais como o coeficiente de regressão entre os dados
originais e os dados simulados durante o treinamento,
foram calculados utilizando a média das execuções. Esse
modelo irá compor uma das funções que se deseja otimizar
nesse trabalho.

Considerando agora o processo de otimização da quali-
dade dos eletrodos revestidos, torna-se relevante observar
o binômio custo de produção versus qualidade do produto.
Muitas vezes, essas caracteŕısticas são antagônicas, ou
seja, não existe uma solução admisśıvel que garanta o
melhor valor em todos os aspectos de avaliação. Neste
caso, um aumento na qualidade do produto, normalmente,
implica em um aumento no custo de produção, o que
poderia inviabilizar a sua competitividade em termos de
mercado. Assim, para que a otimização da qualidade não
seja inviabilizada pelo aumento dos custos, uma função de
custo de fabricação, a ser utilizada em conjunto com as
funções de qualidade, foi proposta. Nessa função de custos
serão consideradas as seguintes variáveis:

Custo de manutenção mensal (M): custo relativo a
manutenção preventiva e corretiva em cada um dos fornos,
de primeira e segunda queima, por hora.



Custo operacional (MO): custo da mão-de-obra dos
funcionários por hora de trabalho.

Custo energético (E): custo médio referente ao
consumo de energia elétrica ou gás natural utilizado no
processo de secagem por hora de funcionamento do equipa-
mento.

Tempo da etapa (t): tempo de duração de um ciclo
de produção.

Capacidade do processo(Z): capacidade produtiva
de cada etapa do processo medidos em toneladas por hora.

Temperatura dos fornos (T ): temperatura de tra-
balho em cada um dos fornos. Essa variável irá atuar
como um ponderador dos custos energéticos nas etapas de
secagem. Como o processo atual utiliza uma temperatura
de 150 ◦C para primeira queima e 450 ◦C para a segunda
queima, os valores de temperatura serão normalizados com
base nesses valores. Assim, temperaturas acima dos valores
atuais representarão um incremento nos gastos com energia
e, caso contrário, representarão um decremento.

A Equação (2) representa o custo por tonelada de
produto referente a etapa de tempo ao ar.

Custoar =
tar.MOar

Zar
(2)

As Equações (3) e (4) representam o custo referente as
etapas de primeira e segunda queima.

Custo1Q =
t1Q.MO1Q

Z1Q
+
M1Q.t1Q
Z1Q

+

EGás.t1Q.T1Q

150.Z1Q

(3)

Custo2Q =
t2Q.MO2Q

Z2Q
+
M2Q.t2Q
Z2Q

+

EElétrica.t2Q.T2Q

450.Z2Q

(4)

As Equações (2), (3) e (4) foram somadas na Equação
(5), a fim de se obter um custo total por tonelada de
produto fabricado, tendo em vista qualquer parâmetro de
processo desejado.

Fcusto = Custoar + Custo1Q + Custo2Q (5)

IV. Otimização Multiobjetivo

O problema de otimização multiobjetivo pode ser for-
mulado como se segue:

x∗ = minx fk(x); k = 1, 2, ...,m

sujeito a:

{
gi(x) ≤ 0; i = 1, 2, · · · , r
hj(x) = 0; j = 1, 2, · · · , p

(6)

Desta forma, x ∈ Rn, f(·) : Rn → Rm, g(·) : Rn → Rr,
e h(·) : Rn → Rp. As funções gi e hj são as funções de
restrição de desigualdade e igualdade, respectivamente. Os
vetores x ∈ Rn são chamados vetores de parâmetros do
problema multiobjetivo e formam o espaço de parâmetros.
Os vetores f(x) ∈ Rm encontram-se num espaço vetorial
denominado espaço de objetivos.

A otimização multiobjetivo, basicamente, busca en-
contrar um conjunto de soluções, no qual cada uma das
soluções pertencente a este conjunto não possa ter um
de seus elementos melhorados sem que haja a perda da
qualidade dos demais objetivos, ou mesmo, haja violação
de uma das restrições do problema [13]. Esse conjunto de
soluções é denominado Pareto-Ótimo.

De maneira formal, uma solução x1 ∈ X domina outra
solução x2 ∈ X se fi(x

1) ≤ fi(x
2) e fi(x

1) 6= fi(x
2) para

todo i = 1, ..,m. Da mesma forma, diz-se que existe um
j = 1, ...,m, em que fj(x

1) ∈ Y domina fj(x
2) ∈ Y , nessas

mesmas condições.

Dizemos, portanto, que uma solução x∗ ∈ Fx é uma
solução Pareto-Ótima se x∗ não é dominado por nenhum
outro ponto fact́ıvel. Desta forma, X∗ ⊂ X é um conjunto
Pareto-Ótimo se todas as soluções que o compõem são
soluções Pareto-Ótimas. O conjunto-imagem Y ∗ ⊂ Y as-
sociado ao conjunto Pareto-Ótimo é chamado de fronteira
Pareto-Ótima.

Uma vez definidas as funções do problema a serem
otimizadas, ou seja, fragilidade, umidade e custo de pro-
dução, foram escolhidas duas técnicas baseadas em com-
putação evolucionária, NSGA-II (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm) [14] e SPEA2 (Strength Pareto Evolu-
tionary Algorithm) [15]. A escolha foi realizada devido ao
fato dessas técnicas não utilizarem gradientes de funções
e também não necessitarem de propriedades matemáticas
espećıficas das funções objetivo, tais como continuidade
e derivação em todos os pontos [16]. Outra vantagem
observada na escolha desses métodos baseados em técnicas
evolutivas é que eles trabalham com um conjunto de
soluções (algoritmos populacionais), permitindo encontrar
diversos pontos ótimos para o problema em uma única
execução [17].

Apesar de possuir três funções objetivos, duas delas
poderiam ser agrupadas por apresentarem uma forte re-
lação, ou seja, as funções fragilidade e umidade, rela-
cionadas a qualidade do produto, poderiam ser agru-
padas utilizando a técnica de escalarização chamada Soma
Ponderada. O método de escalarização permite reduzir
a dimensão de um problema multiobjetivo, ou mesmo,
transformá-lo em um problema monobjetivo quando
necessário [18]. Entretanto, uma das limitações do método
de Soma Ponderada é o fato de ser necessário estabelecer
os pesos de cada um dos objetivos, definindo, desta forma,
o grau de influência dos mesmos [19]. A Equação (7)
apresenta a formulação do problema de uma forma geral.





min : λ.f1 + (1− λ).f2

min : Fcusto
s.a. : f1 < 0, 5%

f2 < 3%

sendo : xεX.

(7)

Na Equação (7), o parâmetro λ indica a relevância de
cada uma das funções objetivo no processo de otimização,
sendo f1 e f2 funções objetivo referentes a umidade e
fragilidade do eletrodo, respectivamente.

Durante a realização dos experimentos foram adotados
2 valores de λ distintos, λ = 0, 25 e λ = 0, 50, gerando dois
problemas de otimização que podem ser expressos pelas
Equações (8) e (9).

min : 0, 25.f1 + 0, 75.f2

min : Fcusto
s.a. : f1 < 0, 5%

f2 < 3%

sendo : xεX.

(8)

No problema representado pela Equação (8), a fragili-
dade apresenta uma importância três vezes maior que a
umidade. Essa ponderação foi feita considerando que a
fragilidade do eletrodo ocorre em um número maior de
vezes que os problemas relacionados com o excesso de
umidade. 

min : 0, 5.f1 + 0, 50.f2

min : Fcusto
s.a. : f1 < 0, 5%

f2 < 3%

sendo : xεX.

(9)

No problema representado pela Equação (9), tanto a
fragilidade quanto a umidade passaram a ter o mesmo peso
de relevância. Essa ponderação foi feita com o objetivo de
se buscar um equiĺıbrio dos parâmetros de qualidade.

Para cada uma das configurações anteriores, ou seja,
para cada valor de λ, o sistema foi resolvido utilizando
as técnicas SPEA2 e NSGA-II, com 20 execuções cada.
A Tabela 2 apresenta os parâmetros adotados para a
implementação e execução dos algoritmos evolutivos e
foram escolhidos empiricamente de forma a garantir a
obtenção dos melhores resultados em um menor tempo de
processamento.

Para avaliar o desempenho de cada algoritmo foi uti-
lizado a métrica de desempenho hipervolume [15]. Essa
medida permite avaliar a convergência, espalhamento e
cobertura de uma solução Pareto-Ótimo [15].

V. Testes Experimentais

As Figuras (1) e (2) mostram as fronteiras de Pareto
obtidas durante a execução dos testes para λ = 0, 25 e
λ = 0, 50, respectivamente. Essas Fronteiras de Pareto são

Tabela 2: parâmetros adotados para a implementação e
execução dos algoritmos evolutivos.

Teste SPEA2 NSGA-II
População 100 100

Tam. do Arquivo 100 100
Gerações 500 500

Prob. Cruzamento 0,8 0,8
Prob. Mutação 0,1 0,1

Tipo de Cruzamento One-point One-point
Mec. de Nicho crowding crowding

Figura 1: Fronteira de Pareto (λ = 0, 25).

o resultado da combinação de todas as execuções realizadas
e, por se tratar de um problema real, os parâmetros
de processo apresentam uma natureza discreta, limitada
pelo próprio processo de fabricação. Um exemplo dessa
limitação é temperatura dos fornos, que variam de 5 ◦C em
5 ◦C. Essa discretização dos parâmetros de produção pro-
duz fronteiras de Pareto também discretas como mostrado
nas Figuras (1) e (2).

Em cada execução dos algoritmos, foi avaliada a
métrica hipervolume. A Tabela 3 apresenta o resultado
médio dos hipervolumes referentes aos testes realizados
para λ=0,25 e 0,5, definidos anteriormente. Entretanto,
não é posśıvel afirmar qual algoritmo apresentou melhor
desempenho baseado em um número restrito de amostras
sem que haja uma verificação estat́ıstica da relevância e
representatividade de toda a população de resultados.

Figura 2: Fronteira de Pareto (λ = 0, 50).



Tabela 3: Resultado médio dos testes realizados para cada
problema definido.

Teste SPEA2 NSGA-II
P01 (λ = 0, 25) 0,63 0,55
P01 (λ = 0, 50) 0,54 0,59

Para que seja avaliado qual algoritmo apresentou me-
lhor resultado foi proposta uma análise de variância
(ANOVA) para o conjunto de resultados encontrados,
considerando cada valor de λ. Após serem verificadas as
hipóteses iniciais de normalidade, homocedasticidade e
aleatoriedade das amostras, condições necessárias a apli-
cação da ANOVA, os testes foram realizados e os resulta-
dos são apresentados nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4: Resultado médio dos testes realizados para o
Problema 01 (λ = 0, 25).

DF SS MS F-Value P-Value
Fator 1 0,0016 0,0016 0,06 0,807
Erro 38 0,98 0,026

Total 39 0,98

Tabela 5: Resultado médio dos testes realizados para o
Problema 02 (λ = 0, 50).

DF SS MS F-Value P-Value
Fator 1 0,023 0,023 1,73 0,196
Error 38 0,50 0,013
Total 39 0,52

A análise de variância sugere que os algoritmos apresen-
taram desempenhos diferentes do ponto de vista estat́ıstico
apenas para o problema 02 (λ = 0, 5), pois o F-Value,
encontrado como resposta da ANOVA, foi maior que o P-
Value [20]. Portanto, o algoritmo NSGA-II apresentou me-
lhor desempenho para λ = 0, 5. Para λ = 0, 25, não foram
encontradas evidências estat́ısticas que diferenciassem os
algoritmos, uma vez que o F-Value foi menor que P-Value.

Para exemplificar, foram escolhidas duas soluções obti-
das pelo algoritmo NSGA-II, uma para cada valor de λ,
com o objetivo de analisar a viabilidade de implementação
em um processo produtivo real. A Tabela 6 mostra as
soluções selecionadas.

Tabela 6: Propostas de novos parâmetros de produção.

TAr t1(h) T1( ◦C) t2(h) T2( ◦C) f1 f2
Caso1 6h 1h 150 ◦C 3h 420 ◦C 0,14 R$1,29
Caso2 2h 2h 140 ◦C 3h 360 ◦C 0,17 R$1,16

O Critério de seleção destas soluções foi baseado na
viabilidade operacional das mesmas, ou seja, foi baseado
na similaridade que as soluções apresentaram com o pro-
cesso produtivo real, uma vez que os operadores já estão
familiarizados com o processo corrente, e portanto, seria
mais fácil a sua adaptação.

Estas soluções selecionadas representaram uma redução
de 22,4% e 31% nos custos de fabricação para o valores
de λ = 0, 25 e λ = 0, 50, respectivamente. Esses valores
de redução foram calculados com base no processo de

fabricação atual, que apresenta um custo de processo de
R$1,67 por quilo de eletrodo produzido, uma vez que não
foi encontrado na literatura nenhum estudo sobre o custo
de produção de eletrodos revestidos.

VI. Conclusão

O objetivo deste trabalho foi propor a otimização do
processo de produção de eletrodos especiais do tipo inox,
levando em consideração os parâmetros de qualidade, umi-
dade e fragilidade, bem como o custo de produção. Para
isso, foram selecionados os métodos de otimização multi-
objetivo NSGA-II e SPEA2. Da mesma forma e visando
facilitar a análise, os objetivos referentes à qualidade do
produto, umidade e fragilidade, foram agregados em uma
só função, utilizando o método de escalarização Soma
Ponderada. Para este trabalho, foram escolhidos 2 valores
para o fator de ponderação λ, utilizado na agregação dos
objetivos, ou seja, λ = 0, 25 e λ = 0, 5. Em cada caso,
foram utilizados os algoritmos NSGA-II e SPEA2, em
20 execuções cada, conforme parâmetros estabelecidos. O
desempenho de cada um dos testes foi avaliado, por sua
vez, utilizando a métrica de hipervolume.

Os resultados mostraram a sensibilidade dos algoritmos
multiobjetivos com relação à escolha do parâmetro λ, do
método de escalarização Soma Ponderada, utilizado na
agregação das variáveis umidade e fragilidade do produto.
Foi posśıvel observar pela ANOVA que para λ = 0, 25
não foram encontradas evidências estat́ısticas que difer-
enciassem os algoritmos NSGA-II e SPEA2. No entanto,
para λ = 0, 5 o algoritmo NSGA-II apresentou, estatisti-
camente, melhor desempenho que o SPEA2. Sendo assim,
o algoritmo escolhido para validar o método foi o NSGA-
II por tem apresentado bom desempenho para ambos os
casos testados, ou seja, para λ = 0, 25 e λ = 0, 5.

De forma a investigar a validade do método, foram
escolhidas duas soluções obtidas pelo algoritmo NSGA-II,
uma para cada valor de λ, com o objetivo de analisar a
viabilidade de implementação em um processo produtivo
real. Ao final, os resultados mostraram que é posśıvel en-
contrar novos parâmetros do processo produtivo que, além
de atenderem as exigências de qualidade, conseguiram uma
redução de 22,4% e 31% nos custos de fabricação para o
valores de λ = 0, 25 e λ = 0, 5, respectivamente.

Finalmente, considerando as análises estat́ısticas re-
alizadas, bem como a relativa diferença de redução dos
custos de produção obtidos para diferentes valores de λ,
uma sugestão de trabalho futuro seria a realização da
análise do processo produtivo levando em consideração
os três objetivos de forma independente, ou seja, sem
realizar a agregação da umidade e fragilidade em um único
objetivo.
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