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Resumo — Para garantir a confiabilidade de juntas soldadas,
a combinacdo da técnica ultrassdnica ToFD (Time of Flight
Diffraction) as de andlise computacional, que envolvem
processamento de sinais e reconhecimento de padrdes,
dinamiza e assegura eficiéncia nos resultados da inspegao.
Por se tratar de um ensaio ndo destrutivo, ndo ha mudangas
nas propriedades quimicas, fisicas ¢ mecéanicas do material,
tornando-se possivel identificar defeitos decorrentes dos
processos de soldagem. Neste trabalho, as transformadas
discreta de Fourier (DFT), do Cosseno (DCT) e Hilbert-
Huang (HHT) foram wusadas para processar sinais
ultrassonicos obtidos pela técnica ultrassonica ToFD em
uma junta soldada de ago SAE 1020. Os sinais pré-
processados por DCT, DFT e HHT foram compactados
através da analise de componentes principais (PCA), antes
de serem utilizados como entrada para um classificador
neural. A metodologia proposta permitiu identificar defeitos
de solda com elevada taxa de acertos na classificagdo.
Dentre as técnicas de pré processamento utilizadas, a DCT
apresentou melhor desempenho na classificagdo, com 99,7%
de eficiéncia.

Keywords — técnicas de pré processamento, reconhecimento de
padrées, ToFD, redes neurais.

I. INTRODUCAO

Os ensaios ndo destrutivos representam um conjunto de
técnicas essenciais aos processos industriais, uma vez que
ndo influenciam a estrutura fisica e quimica dos materiais.
Dentre estes, o ultrassom possui grande aplicabilidade que
inclui detecgdo e dimensionamento de descontinuidades,
correlagdo com propriedades mecanicas, ¢ medi¢ao de
espessura [1,2].

Devido a facilidade de automatizagdo, a técnica
ultrassonica ToFD (do inglés Time of Flight Diffraction ou
tempo de percurso da onda difratada) vem sendo cada vez
mais utilizada nas intervengdes preditivas, principalmente
na analise de defeitos em corddes de solda [2]. A inspecdo
envolve o uso de dois transdutores angulares, sendo um
deles responsavel pela emissdo de feixes de ultrassom,
paralelos e inclinados em relagdo a superficie. Além dos
fendmenos de reflexdo e transmissdo, ocorre também a
difracdo sonica. A identificacdo das ondas difratadas pelo
transdutor receptor permite a detec¢do das descontinuidades
[2,3].

Apesar dos avangos com a técnica ultrassonica ToFD,
ndo ¢ possivel identificar com precisdo o tipo de defeito.
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O uso de técnicas de inteligéncia computacional
representa um avango para identificagdo e classificacdo de
defeitos detectados por técnicas ultrassonicas [3].

Através da transformada discreta do cosseno, é possivel
haver a compactagdo da energia do sinal, sendo concentrada
em componentes de baixa frequéncia dos dados [4]. O uso
da transformada discreta de Fourier, permite representar o
sinal como soma de senos e cossenos [5]. Ja a transformada
de Hilbert-Huang faz com que qualquer conjunto de dados
possa ser decomposto em um niimero finito de componentes
mais simples [6].

Neste trabalho propde-se comparar o desempenho de
sistemas automaticos de classificacdo neural, usando como
entrada sinais pré-processados pelas transformadas discreta
do cosseno, Fourier, e Hilbert-Huang, com o objetivo de
identificar padrdes de defeitos em juntas soldadas. Para
combinar de forma eficiente as informagdes obtidas, os
dados, antes de serem alimentados ao classificador neural,
serdo pré processados através da analise de componentes
principais (PCA — Principal Component Analysis), com o
objetivo de  reduzir sua  dimensionalidade e
consequentemente  obter uma maior precisdo na
classificagdo dos sinais.

II. REFERENCIAL TEORICO

A. Técnica Ultrassonica ToFD

Devido a possivel presenga de falhas estruturais nos
equipamentos mecanicos industriais, a realizagdo periddica
de inspecdes nas estruturas para detecgdo de
descontinuidades internas ¢ essencial para evitar danos
irreversiveis as edificagdes. A técnica ultrassdnica ToFD,
permite dimensionar precisamente a altura, comprimento e
profundidade da descontinuidade, além de ter um excelente
custo beneficio, sendo utilizada principalmente para
inspecdo de juntas soldadas de topo entre chapas, durante a
fabricagdo de equipamentos ou da manuten¢do periddica,
como também na inspecdo de vasos de pressdo, torres,
tanques, reatores, caldeiras.

O funcionamento do ensaio ¢ baseado no principio fisico
da difracdo das ondas ultrassonicas, usando dois
transdutores angulares, conforme ilustrado na Figura 1. Os
transdutores emissor e receptor sdo responsaveis por emitir e
receber os pulsos sOnicos simultancamente, sendo estes, a
onda lateral, propagada horizontalmente na superficie
inspecionada, e o eco de fundo, no interior da pega. Os ecos
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intermediarios surgem quando a onda difrata em uma
descontinuidade no interior da zona de inspecao [1,2,4].
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Figura 1 - Propagacédo da onda em corddo de solda refletindo numa
descontinuidade, adaptado de [4].

A imagem obtida pela técnica ultrassonica ToFD ¢
bidimensional (D-Scan), em escala de cinza, conforme
Figura 2, com as amplitudes positivas, representadas em
cores claras e as negativas, em cores escuras. A imagem D-
Scan representa um conjunto de sinais A-scan adjacentes
(ecos ultrassonicos com a amplitude em fungdo do tempo),
obtidos enquanto os cabegotes se movimentam.

Ecos de fundo.

Figura 2 - Propagagdo da onda em cordao de solda refletindo numa
descontinuidade, visto em D- Scan e conjunto de sinais A-Scan, adaptado
de [4]

Os sinais ultrassonicos obtidos por meio da técnica
ultrassonica ToFD, podem conter ruidos. Neste sentido,
ferramentas de processamento digital de sinais vém sendo
cada vez mais utilizadas para melhor classificacdo dos sinais
recebidos e reducdo de ruidos apds inspecéo [3].

B. Transformada Discreta do Cosseno

A transformada discreta do cosseno ¢ bastante utilizada
para realizacdo de processamentos digitais de imagem para
melhor compreensdo dos dados, pois consegue compactar
energia, tendo a maior parte do sinal concentrado em
componentes de baixa frequéncia da transformada. Sendo
sua caracteristica a expressdo de uma sequéncia finita de
pontos de dados como uma soma de fun¢des do cosseno,
oscilando em diferentes frequéncias. Permitindo que os
dados sejam representados como coeficientes de frequéncia
dos seus componentes [5].

C. Transformada Discreta de Fourier

A utilizagdo do célculo das séries de Fourier, para
realizagdo das transformadas permite a representacdo do
sinal periédico como somas de senos e cossenos.

Com a aplicacdo da transformada discreta de Fourier, ¢
possivel acessar as informagdes no dominio do sinal
estudado [6].

D. Transformada de Hilbert-Huang

A transformada de Hilbert-Huang ¢ a jungdo da
Decomposi¢do em Modo empirico (EMD ou Empiric Mode
Decomposition) ¢ da Analise Espectral de Hilbert desses
componentes, sendo um método projetado para analise de
dados de processos ndo- lineares e ndo-estaciondrios.

O método EMD permite que qualquer conjunto de dados
possa ser decomposto em um niimero finito de componentes
mais simples, chamados de fun¢des do modo intrinseco
(IMF ou Intrinsic Mode Function), sendo usado para
calcular a frequéncia instantdnea de cada uma dessas
fungdes. A fungdo do modo intrinseco representa um modo
oscilatorio simples como contrapartida da fung¢@o harmonica
simples, mas ¢ muito mais geral. Em vez de amplitude e
frequéncia constantes em um componente harmonico
simples, um IMF pode ter amplitude e frequéncia variaveis
ao longo do eixo do tempo. Para ser classificada como uma
IMF, a funcgao precisa atender a trés regras [7, 8], sendo elas:

e Em todo o conjunto de dados, o numero de
maximos junto com o niumero de minimos deve se igualar
ou diferir em no maximo um elemento do nimero de vezes
que a fungdo cruza o zero;

e Em qualquer ponto, o valor médio do envelope,
definido pelos maximos locais ¢ o envelope, definido pelos
minimos, é zero;

e A IMF gerada ndo pode ter nenhum maximo local
abaixo de zero e nenhum minimo local acima de zero.

A extracdo das IMF’s através da decomposi¢do em
modo empirico, ocorre com a obtengao de todos os extremos
locais, interpolando todos os maximos locais por uma spline
cubica (aproximacao por polindmios seccionados, de grau 3,
que permite garantir a continuidade da fungdo até de sua
derivada de segunda ordem, mesmo quando ¢ especificada a
derivada primeira da fung@o a ser interpolada nos extremos
do intervalo), formando o envelope superior. O
procedimento ¢ repetido nos minimos locais, para a
obtengdo do envelope inferior. Apés realizado o processo, é
possivel encontrar a média ml(t) entre os respectivos
envelopes, que subtraindo os dados da amostra y(t), forma a
primeira alternativa de IMF h1 [8,9]:

hi(®) =y(1)-mi(1) (1

O resultado final tem que satisfazer a condicdo de uma IMF.
O sinal ndo deve ter nenhum maximo local abaixo de zero
ou um minimo local acima de zero. Caso ndo satisfaca, o
processo deve ser repetido, utilizando o candidato a IMF no
lugar dos dados iniciais, até que o nimero de zero-crossings
e o de extremos, sejam iguais (podendo diferir no maximo
de um) [7,8].

Com a analise espectral de Hilbert, ¢ possivel a obtengdo
de uma representacdo no dominio tempo-frequéncia através
do célculo da transformada de Hilbert de cada uma das
fungdes obtidas na primeira parte por EMD. Apods a
obtencdo da base de fung¢des por EMD, ¢é possivel calcular a
transformada de Hilbert de cada IMF e obter para cada IMF,
a frequéncia instantanea ¢ depois disso representar o sinal
original através de um processo de sintese definido. Através
dele ¢ possivel observar, para cada instante, o contributo em
frequéncia e também a energia associada a cada par (tempo-
frequéncia).
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E. Andlise de Componentes Principais - (PCA)

A andlise dos componentes principais (PCA, do inglés
Principal Component Analysis), ¢ uma ferramenta estatistica
muito utilizada para a redu¢do de dimensionalidade, em
grandes conjuntos de dados, enquanto mantém a maior
variancia possivel. O procedimento ¢ realizado através da
criagdo de um conjunto de varidveis que representam uma
combinagao linear dos dados de entrada [10].

Dada uma matriz X n X p, com n observagdes e p
dimensdes, sua matriz de covaridncia (3’) é calculada para a
extracdo dos autovalores e autovetores, que sdo dados pela
equagao 2:

(X-4)v=0 )

Sendo v, o autovetor e A, o correspondente autovalor da
matriz de covariancia.

Os autovalores, e os seus respectivos autovetores sao
ordenados a partir da maior varidncia da matriz X. As
combinacdes lineares de X s@o entdo projetadas no conjunto
de wvetores ortonormais, definindo os componentes
principais [11].

F. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo modelos matematicos, cujo
modo de aprendizado ¢ inspirado no funcionamento do
cérebro humano. Essas redes possuem um sistema de
autoaprendizagem que melhora o seu desempenho a medida
que ela ¢ alimentada com novos dados [12,13].

A rede neural artificial, utilizada neste trabalho foi a do
tipo perceptron de multiplas camadas ou MLP (do inglés
multi-layer perceptron). Neste tipo de RNA, os dados de
entrada funcionam como estimulos para os neurénios. Na
camada intermediaria, os estimulos sio realizados de acordo
com o peso sindptico atribuido. Assim, os dados de saida da
rede sdo determinados pela soma ponderada de todos os
estimulos e seus respectivos pesos sinapticos ao longo de
todas as camadas. Esse tipo de RNA ¢ utilizada em
problemas de reconhecimento de padrdoes, quando ¢
necessario que a rede classifique entradas em um conjunto
de categorias alvo. Os neuronios de saida podem classificar
os vetores com precisdo, dado o numero de neur6nios em
suas camadas ocultas [14].

O processo de treinamento de uma rede neural a um
conjunto de dados envolve trés etapas, treino, validagdo. No
treino, os pesos sinapticos ajustam-se aos valores de saida,
de acordo com uma parcela do conjunto de dados. Durante a
validacdo ¢ avaliada a performance do modelo durante o
ajuste dos pardmetros e, na etapa final, ¢ feita a avaliacao do
aprendizado adquirido pela rede em uma nova parcela dos
dados de entrada [15].

III. MATERIAL E METODOLOGIA

A. Material

O material utilizado para o desenvolvimento deste
trabalho consistiu em uma chapa de aco SAE 1020. A chapa
com dimensdes de 1000 mm x 440 mm x 15,5 mm, com
chanfro em V, foi soldada pelos processos de soldagem a
arco elétrico TIG (Tungsten Inert Gas) na raiz, MIG (Metal
Inert Gas), para o preenchimento e Eletrodo Revestido no
acabamento.

Durante a soldagem, foram introduzidos alguns tipos de
descontinuidades inerentes em soldas, como falta de fusdo,
falta de penetragdo, inclusdo de escoria, porosidade e trinca.
Essas descontinuidades foram identificadas previamente por
uma andlise de Raios X e, posteriormente, pela técnica
ultrassonica ToFD. Os conjuntos de sinais obtidos para cada
descontinuidade e de uma regio sem defeito foram
processados por duas técnicas de processamento digital de
sinais, as transformadas discreta do cosseno, Fourier e
Hilbert-Huang e analisados estatisticamente através da
analise de componentes principais, PCA. Ao final, o
desempenho de um classificador neural, projetado para
identificar as descontinuidades da solda e alimentado com
os sinais, processados de forma digital e tratados
estatisticamente, foi avaliado.

B. Metodologia

A metodologia empregada para o desenvolvimento deste
trabalho pode ser descrita no fluxograma exibido na Figura
3, abaixo:

Inspecdo Pré
ultrassonica da processamento

junta soldada dos sinais
por ToFD ultrassénicos

Projeto e
Classificagdo
dos Sinais

Compactagdo
dos sinais

Figura 3 - Fluxograma com as etapas do trabalho.

A chapa foi dividida em 6 regides: sem defeito (SD) e
com os defeitos de solda, trinca (TR), inclusdo de escoria
(IE), porosidade (PO), falta de penetracdo (FP) e falta de
fusdo (FF), conforme imagem apresentada na Figura 4.

Figura 4 - Chapa de ago SAE 1020, com a identificagdo da localizagdo das
classes de defeitos

A coleta dos sinais foi feita com 120 varreduras de
inspec¢do na chapa soldada para a aquisi¢cdo das imagens D-
Scan, usando transdutores ultrassonicos ToFD, modelo
024VOW, com didmetros de 10 milimetros e frequéncia
central de 5 MHz.

Os elementos sensores foram colocados sobre sapatas
com inclinagdo de 70°, com distancia de separagdo (ou PCS,
do inglés Probe Center Separation) de 38 mm. A aquisi¢do
dos sinais foi realizada utilizando o equipamento USM
Vision 1.2 da General Electric®.

Foram obtidas 10 imagens D-Scan para cada regido,
totalizando 60 imagens, com as dimensdes (50x200) pixels
para o processamento, que podem ser visualizadas nas

[7Pe L)

imagens “a” a “f” dispostas na Figura 5.
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Figura 5 - Representagdo D-Scan de cada tipo de sinal: (a) sem defeito, (b)
trinca, (c) porosidade, (d) falta de penetragao, (e) falta de fuséo e (f)
inclusdo de escoria.

Para cada imagem D-Scan, 50 sinais A-Scan foram
obtidos por meio do uso do software Imagel®. Isso
representou um total de 3000 sinais obtidos, em conjunto
com sua respectiva matriz de dados, conforme representagdo
exibida na Figura 6.

Através do MatLab® foram gerados os algoritmos das
transformadas discretas do cosseno, Fourier e Hilbert-Huang
responsaveis pelo pré processamento dos conjuntos de sinais
A-scan, correspondentes a cada classe. Os coeficientes das
respectivas técnicas de pré processamento foram entdo
utilizados para alimentar o classificador automatico.
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Figura 6 - Representagdo A-scan de cada tipo de sinal: (a) sem defeito,
(b)trinca, (c) porosidade, (d) falta de penetragdo, (e) falta de fusdo e (f)
inclusdo de escoria.

Foi desenvolvida uma rede neural artificial do tipo MLP
(Multilayer Perceptron), em que o nimero de neur6nios nas
camadas ocultas foi definido a partir do célculo de 2/3 do
numero de entradas somado ao nimero de saidas [16]. Para
o projeto de cada classificador automatico, 25% dos dados
foram destinados para validag@o, 25% para teste ¢ 50%, para
treino.

Para avaliar o desempenho do classificador com um
niimero menor de componentes de entrada, os coeficientes
foram processados com a ferramenta PCA que reduziu a
dimensionalidade de ambas as transformadas em 50
componentes principais. Foi entdo testada a eficiéncia do
classificador automdtico para os mesmos sinais A-scan
coletados.

IV. RESULTADOS

Foram aplicadas diferentes técnicas de pré
processamento aos sinais ultrassonicos ToFD, a fim de
extrair informagdes relevantes que pudessem ser utilizadas
pelos classificadores neurais, para distinguir entre padrdes
defeituosos e nio defeituosos.

As técnicas de pré processamento usadas foram as
transformadas discreta do cosseno e de Fourier e a
transformada de Hilbert-Huang.

A. Transformada Discreta do Cosseno

Os sinais obtidos durante a inspecdo pela técnica
ultrassonica ToFD foram processados pela transformada
discreta do cosseno como representado na Figura 7, obtendo
a seguintes representagdes para os resultados com e sem
defeito:

C (b) : - x Frequéncia

“@”
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Figura 7 - Representag@o dos sinais ap6s transformada discreta de Fourier
de cada tipo de sinal: (a) sem defeito, (b) trinca, (c) inclusdo de escoria, (d)
falta de fusdo, (e) porosidade e (f) falta de penetragdo.

B. Transformada Discreta de Fourier

Para realizacdo da comparag@o de dados os sinais foram
processados pela transformada discreta de Fourier, obtendo
a seguinte representacdo dos sinais para as diferentes
configuracdes de defeitos e sem defeito como representado
na Figura 8:
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Figura 8 - Representacdo sinais apos transformada discreta de Fourier de

cada tipo de sinal: (a) sem defeito, (b)trinca, (c) porosidade, (d) falta de
penetragao, (e) falta de fusdo e (f) inclusdo de escoria.

Foi observado que apdés a aplicagio da
transformada, a quantidade de pontos que cada sinal tinha,
passou de 200 para 129.

C. Transformada de Hilbert-Huang

Para a transformada de Hilbert-Huang, o primeiro passo
foi a realizacdo da decomposicdo em modo empirico ou
EMD (Empirical Mode Decomposition), através da qual
foram geradas as respectivas fun¢des de modo intrinseco ou
IMF’s (Intrinsic Mode Function) para cada regido da solda,
conforme exibidas nas Figuras de 9 a 14:
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Figura 9 — IMF’s para o sinal sem defeito.
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Figﬁra 10 — IMF’s para o sinal com trinca.
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Figura 13 — IMF’s para o sinal com falta de fusdo.
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Figura 14 — IMF’s para o sinal com inclusdo de escoria.

A partir de cada IMF, os espectros de Hilbert foram

extraidos, conforme exibidos nas imagens da Figura 15:
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Figura 15 - Representagdo do Espectro de Hilbert para cada tipo de sinal: (a)
sem defeito, (b) trinca, (c¢) porosidade, (d) falta de penetragdo, (e) falta de
fusdo e (f) inclusdo de escoria.

As coordenadas espectrais geradas mostram a diferenca
na variacdo da frequéncia instantanea de cada configuracdo
de sinal.

Nas regides com trinca, falta de fusio e porosidade, a
frequéncia foi mantida com uma variagdo menor no inicio
do tempo, porém paras outras configuragdes de defeito,
houve uma queda muito brusca na frequéncia dos sinais.
Nota-se também que na regido com inclusdo de escoria,
houve uma redugdo na escala do tempo passando de 10
para 103, pois quando comparado com as demais
configuracdes o tempo de variagdo da frequéncia para
obtencdo do espectro foi muito menor, ndo sendo visivel na
escala anterior.Reducdo de Dimensionalidade

A andlise dos componentes principais foi aplicada aos
coeficientes das transformadas discreta do cosseno, Fourier
e Hubert-Huang, reduzindo as suas dimensionalidades que
originalmente eram de 200, 129 e 200 pontos, mantendo as
variancias em 87%, 91,4% e 87% respectivamente.

D. Classificador Automatico

Os 6 conjuntos de sinais pré processados (DCT, DCT
apos aplicagdo do PCA, DFT, DFT apos aplicacdo da PCA,
transformada de Hilbert-Huang ¢ transformada de Hilbert-
Huang com aplicagdo da PCA) foram utilizados como
entrada para os classificadores automaticos, sendo
realizados 5 treinamentos da rede para cada tipo de
alimentagao.

Cada matriz foi dividida em duas classes, reais
(classificagdo verdadeira dos resultados) e as preditas
(classificagdes que o modelo estimou). O numero de acertos
para cada classe ¢ demonstrado na diagonal principal da
matriz, ¢ os demais, os erros de classificagdo. A eficiéncia
do classificador ¢ demonstrada nas ultimas linha e coluna da
matriz de confusao.

Abaixo, nas figuras de 16 a 21, sdo apresentadas as
matrizes de confusdo obtidas a partir dos classificadores
neurais de multiplas camadas para os 6 conjuntos de dados.

CLASSIFICAGAO REAL

CLASSIFICAGAO PREDITA

Figura 16 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela DCT sem
PCA.
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CLASSIFICACEO REAL

CLASSIFICACAO PREDITA

Figura 17 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela DCT com
PCA.
o

CLASSIFICAGAO REAL

CLASSIFICACAO PREDITA

Figura 18 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela DFT sem
PCA.

CLASSIFICAGAO REAL

CLASSIFICACAO PREDITA

Figura 19 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela DFT com
PCA

CLASSIFICAGAO REAL

CLASSIFICAGAO PREDITA

Figura 20 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela HHT sem
PCA.

CLASSIFICAGAO REAL

CLASSIFICAGAO PREDITA

Figura 21 — Matriz de confusdo para os sinais processados pela HHT com
PCA.

Conforme pode ser observado nas Tabelas 15 ¢ 16,
os classificadores que usaram como entrada os coeficientes
processados pela transformada discreta do cosseno
obtiveram o melhor desempenho em geral. No entanto, ¢é
importante mencionar que o classificador com reducao de
dimensionalidade, usando PCA, apresentou um percentual
de erro menor em comparagdo aos demais. Isso pode ser

atribuido as caracteristicas especificas dessa transformada,
que se mostrou mais adequada para a representacdo e
analise dos padrdes de defeitos presentes nos sinais de solda,
identificados pela técnica ultrassonica ToFD, no presente
trabalho.

E relevante destacar que houve um erro na
classificagdo da falta de penetragdo em todos os
classificadores. Esse desvio indicou que o modelo de
classificag@o criado teve dificuldade em distinguir esse tipo
de defeito, resultando em uma classificagdo equivocada
quanto a esse aspecto especifico. Ao comparar os resultados
quanto as transformadas discreta do cosseno e de Fourier,
foi constatado que a regido sem defeito obteve um acerto de
100% nos classificadores alimentados com e sem PCA. Isso
indica que os classificadores tiveram um desempenho
excelente ao identificar corretamente a auséncia de defeitos
nessa regido especifica.

Esses resultados destacam a eficiéncia das técnicas
de pré-processamento supracitadas na detecgio e
classificagdo de sinais de regides sem defeitos, podendo
constituir uma base segura para a avaliacdo de integridade
de componentes e estruturas. Pode-se notar também que a
aplicacio do PCA no classificador alimentado pela
transformada de Hilbert-Huang, aumentou em 8% o seu
desempenho na identificacdo das regides, comprovando a
importancia de utilizacdo da técnica para analise dos dados.

V. CONCLUSAO

A comparagdo entre os classificadores neurais (Tabela 1),
usando como entrada os sinais pré-processados pelas
transformadas discreta do cosseno, Fourier e de Hilbert-
Huang, revelou que a transformada dos cossenos apresentou
maior confiabilidade na identificagdo dos defeitos, em cerca
de 99.7% e 99,5%, com e sem a redugdo da
dimensionalidade, usando PCA. Esse resultado pode ser
atribuido as caracteristicas especificas dessa transformada,
que se mostraram mais adequadas para a representacdo e
analise dos padrdes de defeitos identificados no presente
trabalho.

Tabela 1- Desempenho dos classificadores

DESEMPENHO DO

TIPO DE PROCESSAMENTO CLASSIFICADOR
Transformada Discreta do Cosseno (Sem PCA) 99,5%
Transformada Discreta do Cosseno (Com PCA) 99,7%
Transformada Discreta de Fourier (Sem PCA) 97,6%
Transformada Discreta de Fourier (Com PCA) 97,1%
Transformada de Hilbert-Huang (Sem PCA) 78,7%
Transformada de Hilbert-Huang (Com PCA) 86,7%

Em trabalhos futuros, pretende-se comparar o0s
resultados ora obtidos com o desempenho de outros
classificadores.
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