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Resumo. O estudo de Redes Neurais exige, para que se atinjam os melhores resultados possivei
durante a fase de criacdo e/ou treinamento, um tratamento cuidadoso dos dados antes que 0s mesm
sirvam de entrada para a rede. Esta preparacdo é feita através de métodos estatisticos que possal
interpretar, da forma mais clara e simples, o fendbmeno fisico analisado. Em funcdo do que foi citado e
visando atender as exigéncias de uma pesquisa no LAPROSOLDA-UFU, este trabalho tem comq
objetivo estudar a melhor forma de descrever matematicamente a geometria da curva do sinal emitidc
pelo sensor o6ptico durante o processo de soldagem. Utilizou-se uma quantidade suficiente de
parametros estatisticos, tais como média, inclinacdo e regressdo polinomial, de modo que para cade
combinacdao tedrica foi criada uma rede. Os resultados do estudo revelaram que boa parte das rede:
criadas tem a capacidade de “enxergar”, com alta eficacia as diferentes formas do sinal quantificadas

pelos parametros matematicos. As redes selecionadas foram empregadas para classificar, com base r
sinal do sensor, o tipo de transferéncia metalica ocorrida durante o processo de soldagem MIG/MAG
pulsado. A maioria das classificacdes foi satisfatoria, tanto em relacdo a eficiéncia quanto a

velocidade de resposta, revelando assim a aplicabilidade da ferramenta no processo de soldagen
analisado.

Palavras-chaves: Redes PNN, Soldagem MIG/MAG pulsada, Transferéncia Metalica.
1. INTRODUCAO

Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sao sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades
simples de processamento, ou nodos que computam determinadas funcbes matematicas, geralmel
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nao lineares. O nodo é uma representacdo matematica simples do neurdnio natural que visa reprodu:
as funcbes das redes biolégicas, buscando implementar seu comportamento basico e desenvoltu
dindmica. De acordo com as teorias estabelecidas, um neurénio biolégico é constituido de trés partes:
corpo da célulaos dendritos e 0 axoni®s dendritostém a funcéo de receber os impulsos nervosos,
oriundos de outros nodos, e conduzi-los@apo da célulapnde serdo manipulados através de reacdes
guimicas a fim de gerar os impulsos nervosos, que serdo conduzidos ao longo da rede para os nod
vizinhos (Braga et al., 1998).

As RNAs possuem, no lugar dendritos, matrizes dgpesos e “bias; onde se acumulam varias
séries de valores, cuidadosamente determinadas pelo treinamento, que irdo pesar cada informac
recebida pelo nodo. Essas informacfes sdo conduzidas pa@mador e posteriormente para uma
funcdo de ativacdogue ira processar a saida deste nodo. A Figura 1 representa uma analogia dc
neurdnio bioldgico e do artificial.
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Figura 1 - Representacdo matematica de um neurdnio biolégico.

As RNAs possuem a capacidade de aprender por exemplos de interpolacfes e extrapolacoes.
aprendizado é um processo pelo qual os parametros de uma rede neural sédo ajustados mediante a L
exposicao continua de estimulos do meio onde a rede estad operando. Geralmente € feito de forn
supervisionada, onde todos os dados de entrada e saida sédo fornecidos por um supervisor (profess
externo. Curiosamente, as primeiras redes sdo de origens empiricas, fato que junto aos diversos tipos
algoritmos de aprendizado e de arquiteturas existentes, torna a escolha da melhor rede neural, g
atenda o problema, uma tarefa dificil e meticulosa (Braga et al., 1998).

Recentemente foram pesquisadas novas arquiteturas e teorias para o campo das redes neurais, d
vez com sélidos argumentos matematicos comprobatorios. As Redes Neurais Probabilisticas (PNN) s&
fruto desses trabalhos e, em determinadas ocasides, podem atingir melhores resultados do que as Re
Neurais Convencionais ou Empiricas (The MathWorks Inc., 2001). As mesmas, possuem um numer
elevado de neurdnios, mas podem ser criadas em uma pequena fragdo do tempo de treinamento c
redes convencionais. Tais redes ndo necessitam de treinamento algum e, de posse de uma rica fonte
experimentos, podem atingir 6timos desempenhos (Masters, 1995). Normalmente, operam de form:
bem distinta das redes convencionais e s6 foram ditas redes neurais devido ao fato de efetuarem,
forma semelhante aos casos anteriores, um processamento em paralelo, da entrada com cada eleme
constituinte (neurdnios), para uma posterior etapa de competicdo entre os valores calculados, a fim ¢
encontrar um elemento interno que apresente as maiores semelhancas fisicas com o novo individuo
populacdo. Uma representacdo esquematica da rede PNN é mostrada na Figura 2.
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Figura 2 - Rede Neural Probabilistica.

As Redes PNN podem ser utilizadas em problemas classificatérios com bastante éxito e de um:
forma bem simples. Primeiramente é computada a distancia de cada neurdnio, da primeira camada co
a entrada, para que seja criado um vetor que representa quao proximos estdo os individuos c
populacdo com o individuo de entrada. A segunda camada realiza os célculos estatisticos que resultar
em um vetor de probabilidades e finalmente estes valores sdo expostos a uma etapa de competicé
onde apenas um individuo servird de saida (The MathWorks Inc., 2001).

Com relacédo ao problema de classificacdo, destaca-se que o Laboratério para o Desenvolviment
de Processo de Soldagem (Laprosolda) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU) desenvolve
uma pesquisa relacionada ao controle do processo MIG/MAG pulsado, na qual se exigia o
reconhecimento do perfil do sinal emitido por um sensor Optico (Miranda, 2002). Este sensor tem por
finalidade detectar as variacdes da luminosidade do arco durante a soldagem e a classificagdo do s
perfil visa a caracterizacdo da condicdo de transferéncia metalica. Em virtude desta necessidade, fi
proposta a aplicacdo das redes neurais probabilisticas na classificacdo do perfil do sinal do sensor ¢
luminosidade, para possibilitar a implementacdo de um sistema basico de controle do processt
MIG/MAG pulsado.

Entretanto, constatou-se através das primeiras redes utilizadas que o tratamento matematico dc
dados influenciavam fortemente o desempenho das redes criadas, fato que evidenciou a necessidade
um estudo adequado para estabelecer a melhor forma de descrever matematicamente o perfil do sir
do sensor, ou seja, selecionar quais 0s parametros estatisticos seriam mais adequados para
finalidade.

Deste modo, o objetivo deste trabalho consiste em estudar a melhor forma de descrevel
matematicamente a geometria da curva do sinal que é emitido pelo sensor 6ptico durante o processo
soldagem MIG/MAG pulsado para que, com isso, possa ser realizada a classificagdo da transferénci
metalica por meio de RNAs.

2. PROCEDIMENTO TEORICO
2.1.Desenvolvimento do programa “MENEGER”
O manuseio de redes neurais, na maioria dos casos, € uma tarefa estafante e exige uma ce

experiéncia préatica no assunto, dada a grande diversidade de teorias anexadas a um ciclo completo
criacao, treinamento e validacdo de redes. Em muitos casos o tempo é um parametro limitante, fato gt



dificulta o estudo mais detalhado de redes neurais e que resulta normalmente numa desisténcia p
parte do pesquisador e na busca de novas ferramentas para nutrir suas necessidades.

Tendo em vista essas dificuldades, desenvolveu-se um programa capaz de atender, de formr
simples e rapida, as maiores exigéncias de parte das pessoas ndo habituadas a utilizacdo de re
neurais em seus trabalhos cientificos. O programa MENEGER (Administrador de redes neurais
artificiais 1.0) foi desenvolvido, através de uma ferramenta comercial, com o intuito de automatizar
todo o processo de criacao, treinamento e validacdo de redes neurais artificiais de varios tipos, dent
0s quais estdo as Redes PNN. A interface do programa foi desenvolvida de forma a tornar su
utilizacdo bastante simples e atrativa, facilitando a vida do usuario ingressante no assunto. O progran
estd munido de uma série de funcbes para manipulacdo e organizacdo dos arquivos de treinamen
validacdo e teste, sendo que bastara ao usuéario entrar com os arquivos de émpadd € saida
(“Targets”) em formato texto TXT.

As redes ja treinadas podem ser validadas, visualizadas, simuladas e inicializadas. O programa fg
uso de determinadas funcfes estatisticas a fim de realizar um tratamento fino dos dados e resultad
dos treinamentos e/ou criacao de redes. Todos os resultados podem ser visualizados, de forma eficien
por graficos e janelas. A Figura 3 ilustra a interface principal do MENEGER.

# | Adiministrador de Redes Neurais Artificiais 1.0 !EE

File Edt Tool: “Window Help

ﬂESEfiEﬁU tla Rede Heural
Mome da Feds Meural: I Alurn_ks10 Redes...
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Figura 3 — Imagem da interface principal do Meneger.
2.2.Criacéo e validacdo da rede PNN

Os arquivos de entradalifput”) e de saida (Target”) para criagcdo e validacdo da rede foram
gerados a partir de um banco de dados construido através de sinais oriundos de ensaios com proce:
MIG/MAG pulsado. As soldagens em aluminio foram executadas automaticamente na posicdo plana
com diferentes parametros de pulsacéo para possibilitar a ocorréncia das trés condi¢des de transferén
metalica neste processo: menos de Uma Gota Por Pulso (- UGPP), Uma Gota Por Pulso (UGPP) e me
de Uma Gota Por Pulso (+ UGPP). O sensor éptico foi posicionado na tocha de soldagem de modo g
gerasse um sinal de tenséo, proporcional a variacdo luminosa do arco, para ser relacionado com o tif
de transferéncia metélica.

Para facilitar a classificacdo do tipo de transferéncia metalica e possibilitar a implementacéo
adequada do futuro sistema de controle, os perfis dos sinais do sensor 6ptico foram divididos em se
padrdes, conforme pode ser visto na Fig. 4.
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Padrao 1 Padrao 2 Padréao 3 Padréao 3
Padrao 4 Padrdo 5 Padrdo 6 Padrdo 7

Figura 4 — Padrdes da transferéncia metalica.

Padrédo 1: — UGPP com baixissimo tempo de pulso;

Padrdo 2: UGPP com tempo de pulso muito baixo (préximo a UGPP);

Padréao 3: UGPP na regido proxima a — UGPP;

Padréo 4: UGPP na regido central,

Padrédo 5: UGPP na regido proxima a + UGPP;

Padrdo 6: + UGPP com tempo de pulso ndo muito elevado (préximo a UGPP);
Padréao 7: + UGPP com tempo de pulso muito elevado.

Com os sinais emitidos pelo sensor englobando os sete padrdes para diferentes condicdes
soldagem (um mesmo padréo foi obtido em vérios ensaios), dividiu-se os arquivos gerados de acord
com o tipo de transferéncia metalica e a seguir, para cada padrdo, executou-se um programa pa
selecionar aleatoriamente as fases de pulso (varios arquivos para um mesmo padrédo) e desta forma ci
0 banco de dados. Ressalta-se que o banco de dados contém erros inerentes ao processo, pois a sel
foi aleatoria e o grupo de arquivo relacionados a um determinado padréo de destacamento n&do é 100
puro (contém outros padrdes), pois a propria transferéncia metalica do processo nao € uniforme.

Para cada padréo de destacamento, foram selecionados 600 fases de pulso, 0 que totaliza 4200 fa
de pulso no banco de dados criado (7 padrdes). Empregaram-se 70 fases de pulsos (10 para ca
padréo) para criacdo das redes e o montante total (4200) para testar e validar as mesmas. Como d
anteriormente, o tipo de rede escolhida foi a “Probabilistic Neural Network” (PNN), com interface em
um programa comercialmente disponivel.

Para que a andlise do padrdo de destacamento seja efetiva para o trabalho em desenvolvimento
necessario que a classificacao do tipo de transferéncia metélica ndo dependa do tempo de duracao e
amplitude dos pulsos do sinal do sensor 6ptico, pois mesmo com ajustes diferentes para este
parametros, € possivel (e comum) a ocorréncia de padrdes de destacamentos iguais. Deste modo, ar
de ser utilizado para criacdo e validacdo da rede, o banco de dados foi submetido a um tratamen
matematico para representar qualitativamente a forma geométrica de cada pulso. Para diminuir ¢
processamento computacional, cada pulso foi dividido em um nimero “x” de partes, independente dc
tempo de duracdo dos mesmos. Isto fez com que o tempo de pulsacdo fosse normalizado e com is
diminuisse sua influéncia sobre a analise do padrdo de destacamento. Em cada parte deste sin
calculou-se indices estatisticos nos quais se acreditava que representariam a forma geométrica do sin:

Os indices calculados em cada trecho foram: média dividida pelo valor maximo do pulso,
inclinagéo, desvio padrdo, variancia, “kurtosis” e “skewness”. Foi realizado ainda uma regresséo
polinomial nos trechos dos pulsos. A excecdo desta regressao, os indices foram agrupados dois a d«



para melhor representacdo, o que resultou nas seguintes combinacdes para esteRega#iséio
Polinomial Mdltipla (rpm), Média e Inclinacdo (mi), Média e Desvio Padrdo (md), Média e Variancia
(mv), Média e “Kurtosis” (mk), Média e “Skewness” (ms), Inclinacdo e “Skewness” (is), Inclinagéo e
Variancia (iv), Inclinacdo e Kurtosis (ik), Inclinacdo e Desvio Padrdo (id) e “Kurtosis e
Skewness” (ks)As duas primeiras colunas da Tab. 1 mostram a disposi¢cao dos parametros utilizados €
seu numero de divisGes de cada pulso.

3. RESULTADOSE DISCUSSAO

A Tabela 1 ilustra os valores do aproveitamento global, para cada rede neura treinada, quando
submetida a uma situagéo real de trabalho, ou seja, trata-se de uma validacdo em um plano mais amp
Nesta tabela, € importante destacar os seguintes aspectos:

¢ numero de entradas para cada pulso analisado: 15 entradas para Regressao polinomial e :
entradas para as demais;

¢ andlise de erro encontrado em cada classe: deve-se considerar que 0s sinais originai
apresentavam maiores erros para as classes 4 e 5 (menores para as classes 1, 2 e 7);

Tabela 1 — Aproveitamento global para cada rede treinada.

Erro encontrado para cada Padréo
Redes Divisdes (em 600 fases de pulsos) Aproveitamento
1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| Clobal(®)
“Regresséo Polinomial! 15 0 77 38 82 23 54 6 95,0
“Média e Inclinagao” 10 2| 18 10r 105 6P ) 93,0
“Inclinagdo e Skewness” 10 g 55 89 53 89 84 11 91,2
“Inclinagdo e Desvio” 10 0 2/ 27 71 93 201 1 90,6
“Inclinacéo e Kurtosis” 10 Of 78 16 38 250 115 18 87,7
“Média e Desvio” 10 2 6| 123 315 145 123 17 82,6
“Inclinacéo e Variancia’ 10 0O 46 23 135 120 3b2 58 82,5
“Média e Variancia” 10 1 5/ 105 238 139 242 54 81,3
“Kurtosis e Skewness’ 10 0 70 252 109 121 303 28 79,0
“Média e Skewness” 10 22 61 542 113 167 439 (19 69,7
“Média e Kurtosis” 10 0| 79 195 157 323 527 80 67,6

Os quatro melhores resultados foram para as redes “Regressao polinomial”, “Média e Inclinacao”,
“Inclinacédo e Skewness” e “Inclinacdo e Desvio”, todas com indice de acerto superior a 90 %. As
classes com maior facilidade de identificacdo foram: a 1, a 7, a 2, a 3 e a 6. As classes 4 e '
apresentaram maiores problemas de identificacdo, conforme dito anteriormente, mas isto ndo signific
obrigatoriamente que a rede teve maiores dificuldades para a classificacdo deste grupo, pois durante
fase de sua criagdo, os conjuntos de dados destas classes (4 e 5) jA apresentavam erros inerentes
proprio sinal gerado pelo sensor. Na realidade, a transferéncia metalica para estas classes mu
esporadicamente durante a soldagem, fazendo com que o sinal ndo seja totalmente regula
assemelhando-se algumas vezes com outros padrdes. Em outras palavras, pode ser que a rede es



acertando em ndo classificar determinados padrdes (principalmente 4 e 5) que foram atribuido:
erroneamente (lembrando que o arquivo de dados foi gerado automaticamente por meio de algur
sinais de soldagem) durante o processo de criacao.

Com relacdo aos parametros matematicos, pode-se afirmar que a regressao polinomial tev
melhores resultados, contudo este tipo de tratamento ndo € o mais indicado porque o numero d
entradas por pulso (15) é maior que o conjunto média/inclinacdo (10). O conjunto média/inclinacéo
teve um resultado um pouco inferior que a regressao polinomial (93 % contra 95 %), mas o niamero d
entradas corresponde somente a dois ter¢cos da regressao polinomial, fazendo com que este conjur
seja preferido. Os outros dois conjuntos “Inclinacdo e Skewness” e “Inclinacdo e Desvio” também
atingiram bons resultados, que na pratica poderiam ser utilizados para uma aplicacdo satisfatoria, me
como ndo apresentaram nenhum atrativo em relagdo a média/inclinacdo, foram temporariament
desconsiderados. Analisando globalmente, pode-se afirmar que as redes classificaram adequadament
tipo de sinal num intervalo de tempo aceitavel para computadores com configuracdes medianas.

Em funcdo de todas as dificuldades inclusas no banco de dados, ndo se pode afirmar que
verdadeiro rendimento da rede corresponda ao mostrado na tabela anterior, pois existe uma boa parc
de erro que ndo pertence propriamente as redes e sim aos bancos de dados e a prOpria natur
geomeétrica do sinal. Desta forma, os valores do rendimento global significam o erro maximo que pode
ser atingido no processo e nao o erro real para cada situacdo. Necessita-se, portanto de uma segul
andlise mais detalhada a cerca de como a rede esta classificando cada padrédo de pulso (ou transferér
metalica) separadamente. Para isso foi feita uma nova etapa de validacdo onde se utilizou em cac
pacote de dados apenas individuos da mesma classe (padrao atribuido), diferente do caso anterior or
foram utilizados pacotes completos com todos os individuos inclusos. Acredita-se que através dest
nova etapa sera possivel averiguar com clareza qual € a dificuldade de classificacdo associada a ca
tipo de transferéncia metalica. Os resultados desta avaliacdo estdo dispostos nas Tabelas 2-5, g
mostram o resultados da classificacdo dos arquivos contendo padrbes atribuidos durante a criacao ¢
banco de dados em funcéo da percentagem de associacao para cada padrao classificado.

Apds essa nova etapa de validacdo, pode-se constatar que os melhores desempenhos alcanca
foram, em ordem decrescente, paras as seguintes redes: “Média e Inclinacdo”, “Inclinacdo e Desvio”
“Regressdo Polinomial” e “Inclinacdo e Skewness”. Pelas caracteristicas das redes com melhore
desempenhos, € possivel afirmar que a inclinacdo de cada trecho € um parametro essencial pa
classificacdo do padrdo de destacamento para o problema analisado. Entretanto, em uma anali
particular ndo abordada neste trabalho, verificou-se que somente a inclinacdo nao seria suficiente pa
representacédo eficiente da forma geométrica do sinal do sensor Gptico.

Tabela 2 — Aproveitamento individual para a rede “Média e Inclinagédo”.

~ o Padréo classificado (%)
Padréo atribuido

1 2 3 4 5 6 7
Padréao 1 100,0 - - - - - -
Padréo 2 - 1997 | 0,3 - - - -
Padréao 3 - 4,0/ 96,0 - - - -
Padréo 4 - - - | 8L7 | 43 14,0 -
Padrédo 5 - - - - | 8,0 | 12,7 2,3
Padrdo 6 - - - - 9,3| 89,7 1,0
Padréo 7 - - - - - - | 100,0




Tabela 3 — Aproveitamento individual para a rede “Inclinacéo e Desvio”.

~ L Padréao classificado
Padréao atribuido

1 2 3 4 5 6 7
Padréo 1 100,0 - - - - - -
Padréo 2 - 1996 | 04 - - - -
Padréao 3 - - 1 946 | 5,3 - - -
Padréo 4 - - - | 883 | 11,7 - -
Padrédo 5 - - - 3,0, 84,7 | 12,3 -
Padréao 6 - - - 3,3| 29,3 67,3 -
Padréo 7 - - - - - - | 100,0

Tabela 4 — Aproveitamento individual para a rede “Regresséo Polinomial”.

~ L Padréao classificado
Padréao atribuido

1 2 3 4 5 6 7
Padréao 1 100,0 - - - - - -
Padrao 2 - 1986 | 04 - - - 1,0
Padréo 3 - 36| 940 | 24 - - -
Padrao 4 - - 54| 866 | 8,0 - -
Padréao 5 - - - 2,3, 970 | 0,7 -
Padréo 6 - - 3,4 - 6,0/ 90,0 | 0,6
Padréo 7 - - - - - 0,7] 99,3

Tabela 5 — Aproveitamento individual para a rede “Inclinacédo e Skewness”.

. o Padrao classificado
Padréo atribuido

1 2 3 4 5 6 7
Padrédo 1 100,0 - - - - - -
Padrédo 2 - 1930 | 6,7 0,3 - - -
Padrdo 3 - 10,0 853 | 4,0 - 0,7 -
Padréo 4 0,7 - - | 89,7 2,0 7,3 0,3
Padrédo 5 - - - 50| 8,3 | 8,0 0,7
Padréo 6 - - - 1,3 14,0 84,0 | 0,7
Padrao 7 - - - - - - 1100,0

De acordo com a natureza dos dados, espera-se que 0s erros encontrados aumentem do Padra
para o Padrdo 3 e diminuam gradativamente deste ponto até o Padrdo 7, ou seja, 0 erro aumenta ¢
extremidades para o centro. Como foi dito, os Padrdes 4 e 5 sdo semelhantes e se confundem cc
outros padrdes, o que possibilita uma maior margem de erro relacionado a forma do sinal. Além dissc



na criacdo dos bancos de dados experimentais, foram considerados 0s erros inerentes a transferén
com padréo do tipo: 3, 4,5 e 6.

Observando as Tabelas 2-5, pode-se verificar que a rede “Média e Inclinacdo” atingiu os melhores
resultados, visto que a mesma classificou corretamente as extremidades e conseguiu discernir co
maior eficiéncia os Padrbes 4, 5 e 6 e ainda apresentar baixa dispersao nos resultados. Ressalta
novamente que existe uma parcela de erros inerentes tanto ao processo de soldagem quanto a natur
geomeétrica dos sinais, de forma que podem ser imaginados ndo s6 como erros propriamente ditos e si
como uma regra, adotada pela rede, de correta classificacdo, tendo em vista que existem pulsc
estranhos inseridos em cada pacote de dados. Para ser mais objetivo, pode-se concluir que os er
apresentados reforcam o fato das redes terem realmente “aprendido” a reconhecer os padrées, uma \
gue os bancos de dados nao séo verdadeiramente puros.

Ao analisar a rede “Inclinacdo e Desvio” (Tab. 3), pbéde-se constatar uma menor eficiéncia quandc
comparada a rede “Média e Inclinacao” (Tab. 2). No entanto, é possivel que este fato esteja relacionac
a maior falha de classificacdo encontrada nos individuos do Tipo 6. Destaca-se ainda, que além do er
local para cada padrédo, deve-se considerar a dispersdo nos resultados de classificagdo. A re
“Regressdo Polinomial” (Tab. 4) mesmo tendo excelente desempenho, apresentou uma dispersa
elevada, classificando por exemplo, Padrées 2 como sendo 7 e Padrdes 6 como 3. Nesta situagéo, po
se afirmar que o erro é da rede e ndo do banco de dados. Considerou-se, portanto, que a “Regress
Polinomial” foi inferior as redes “Média e Inclinagdo” e “Inclinacao e Desvio”’(Tabs. 2 e 3).

A rede “Inclinacdo e Skewness”(Tab. 5), apesar de bom desempenho nas extremidades (1, 2 e 7
classificou com margem de erro elevada os padrdes centrais (4,5 e 6) e com elevada dispersao,
modo que foi considerada com pior desempenho dentre as quatro analisadas.

No geral, de acordo com as tabelas mostradas acima, foi possivel diferenciar qualitativamente «
potencial de classificacdo para os padrbes de transferéncia analisados. Identificaram-se também ;
falhas apresentadas pelas redes ao classificarem cada populacéo (pulsos), quantificando inclusive
gravidade dessas falhas (erro absoluto e de disperséo).

4. CONCLUSOES

No geral, pelo menos quatro redes apresentaram bom desempenho e bom tempo de resposta para
classificacdo do tipo de sinal do sensor Optico. Dentre estas, a rede “Média e Inclinacdo” superou a
demais e foi selecionada para ser utilizada na implementacdo de um programa de controle d
transferéncia metalica no MIG/MAG pulsado. As conclus@es particulares sao:

¢ ainclinacdo € um indice fundamental para representacdo da forma geométrica do sinal dc

sensor optico, mas deve ser utilizada com outro indice de média ou de dispersao para atingi
uma eficiéncia desejada;

¢ aregressao polinomial apesar do excelente desempenho, ndo foi considerada a mais adequa

porque apresentou maior dispersdo que as redes “Média e Inclinacdo” e “Inclinacdo e Desvio”,
além de exigir também maior processamento computacional (15 divisdes para cada pulso
contra 10 para as demais redes);

¢ 0s erros obtidos pelas redes na classificacdo de cada padrdo devem ser interpretados con

erros maximos que podem ser atingidos e nao erros reais.
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Abstracts. The study of Neural Network demands a careful treatment concerning the data base to
attain the best results during the creation and training phase. This treatment is carried out with several
statistical methods that can easily describe the physical phenomenon analyzed. This work focus on the
study of the best way to describe mathematically the signal geometric shape that is produced by optical
sensor during the welding process. In this way, enough quantity of statistical parameters, like mean,
inclination and polynomial regression, was used in each network. Some networks have taken to the
final stage to classify the type of metal transfer in the welding process. The majority of the results was
satisfactory for both answer velocity and efficiency.
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