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Abstract— Welding processes are very important in different industries and it requires precision and attention
in the steps that will be performed. In addition it is unhealthy environment for the operator, who is in direct
contact with sparks, fumes and electricity. Therefore, it is increasingly common to use robots in this type of
task, guaranteeing the quality of the final process, with gains in productivity and reducing human intervention.
Therefore this article proposes the use of an autonomous weld bead geometric analysis system in order to verify
the presence of geometric failures that may compromise the weld integrity. Using an vision system attached to
a linear welding robot, images of pre-weld and post-weld metal plates are captured for future comparisons and
evaluation metrics applications. The proposed method uses Hidden Markov Model (HMM) to identify the weld
bead edges and calculate the evaluation metrics to detect geometric failures such as misalignments, lack or excess
of fusion, among others.

Keywords— Computer vision, Robotics, Welding

Resumo— O processo de soldagem é muito importante no ambiente industrial, requer precisão e atenção nas
etapas que serão executadas. Além disso é um trabalho insalubre para o operador que está em contato direto com
fáıscas, fumaças e eletricidade. Sendo assim, é cada vez mais comum a utilização de robôs nesse tipo de tarefa,
garantindo a qualidade do processo final, com ganhos de produtividade e reduzindo a intervenção humana. O
artigo propõe a utilização de um sistema automatizado para verificação de falhas geométricas nos cordões de
solda, que podem vir a invalidar o mesmo. Através do uso de um robô de solda linear e de um sistema de
visão acoplado são capturadas imagens das chapas metálicas pré-soldagem e pós-soldagem para comparações
futuras e aplicações de métricas de avaliação. O método proposto usa Modelo Oculto de Markov (HMM) para
identificar as bordas dos cordões de solda e calcular as métricas de avaliação para detectar falhas geométricas
como desalinhamentos, falta ou excesso de fusão, entre outros.

Palavras-chave— Visão computacional, Robótica, Soldagem

1 Introdução

Os processos de soldagem representam uma parte
bastante significativa dos custos de fabricação de
um produto. Uma falha não identificada em uma
solda no processo de controle de qualidade, pode
acarretar grandes consequências ao fabricante do
equipamento (Andreucci, 2013).

A qualidade da solda realizada esta direta-
mente associada com a habilidade do operador. É
dif́ıcil para o operador manter o movimento con-
t́ınuo sem oscilações bruscas até o término da sol-
dagem do cordão. Este processo também é reco-
nhecido por ser insalubre. Devido a isso, cada vez
é mais comum a utilização de robôs operados por
humanos para realização desse tipo de tarefa.

Outro ponto relevante para utilização de um
sistema robótico é que a linha de produção se
torna mais eficiente, e consequentemente reduz
custos com mão de obra e retrabalho. Por exem-
plo, na indústria naval onde são soldadas chapas
metálicas de diversos tamanhos.

Em estaleiros brasileiros, uma alternativa
para automatização do processo de soldagem des-
sas chapas metálicas é a utilização do robô Bug-
O Matic Weaver, conforme Figura 1, um sistema

operado remotamente pelo operador diminuindo o
seu contato com a área de risco. O robô, posicio-
nado sobre um trilho fixado em qualquer superf́ıcie
linear, transporta a tocha durante o processo de
soldagem. É posśıvel configurar diversos parâme-
tros como tipo de tecimento (movimento oscila-
tório empregado pelo braço), velocidade linear do
robô e do braço.

Muitos problemas que afetam a qualidade da
solda podem ser detectados através da análise da
borda do cordão de solda, segundo (Andreucci,
2013) a solução para auxiliar no controle de qua-
lidade de equipamentos e materiais está asso-
ciada às técnicas de Ensaios Não Destrutivos
(END’s). A Associação Brasileira de Ensaios Não-
Destrutivos (Guia END de Inspeções, 2014) diz
que, os END’s além de constitúırem uma das prin-
cipais ferramentas do controle da qualidade, tam-
bém aumentam a confiabilidade e reduzem os cus-
tos do processo.

É importante que nos ensaios realizados se-
jam identificadas a presença de descontinuidades
(tais como fusão incompleta, mordedura, porosi-
dade, penetração incompleta ou excessiva, fusão
excessiva, trincas, irregularidade na geometria do
cordão) pois são fatores que invalidam o cordão
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Figura 1: Disposição do sistema: o robô Bug-O
transporta a tocha de soldagem e a câmera, ambas
posicionadas na frente.

de solda. Ainda não temos uma ferramenta que
identifique e resolva todos os defeitos apresentados
em um cordão de solda, mas com a combinação de
algumas técnicas já é posśıvel extráırmos informa-
ções relevantes da geometria do cordão.

Nesse artigo propõem-se acoplar ao robô, uma
câmera Basler Ace, modelo acA4600 - 10µc, para
realizar a captura de imagens, com objetivo de
detectar falhas geométricas na borda do cordão de
solda, realizando inspeção visual automática após
a soldagem.

2 Trabalhos Relacionados

Ao realizar o levantamento bibliográfico necessá-
rio para esta pesquisa foram encontrados métodos
de verificação da qualidade de solda que executam
suas análises offline e outros que executam online.
Visto isso a revisão bibliográfica estendeu-se aos
dois tipos, pois as técnicas de processamento utili-
zadas em ambos os métodos podem ser utilizadas
neste projeto, mesmo que o foco deste seja a aná-
lise offline, ou seja, pós solda.

Nos trabalhos (Cook et al., 1995), (Hou and
Liu, 2012) e (Kumar et al., 2012) (Kumar et al.,
2014) são abordados métodos offline de inspeção e
avaliação da qualidade da solda, que utilizam ima-
gens capturadas por câmeras digitais com apoio de
um sistema de iluminação.

Em (Cook et al., 1995) e (Hou and Liu, 2012)
são realizadas abordagens mais clássicas. Cook
et al. utiliza a técnica de integração horizontal
para a análise da solda GTAW e integração ver-
tical para a solda GMAW. Assume-se que para a
solda ter uma boa qualidade a largura do cordão
(que pode ser identificado através da integração
horizontal) e o espaçamento entre as ondulações
(que pode ser obtido através da distância de pico
a pico) não podem oscilar. Já Hou et al. faz uso
do algoritmo de Canny (Canny, 1986) para iden-
tificação das bordas do cordão de solda. Após as
bordas serem identificadas as mesmas são plota-
das em histograma 2D, a fim de serem comparadas
com histogramas de imagens de cordões de solda

de boa qualidade. Através de um limiar pré esta-
belecido a solda é classificada em boa ou não.

No artigo de Kumar et al. (Kumar et al.,
2012) (Kumar et al., 2014) é proposto um sis-
tema de avaliação para solda MIG (Metal Inert
Gas) em chanfro “V”. São capturados quatro fra-
mes em sequência e então são segmentadas as re-
giões de interesse da imagem e extráıdas algu-
mas caracteŕısticas baseadas na intensidade mé-
dia dos pixels. Em (Kumar et al., 2012), os au-
tores utilizam uma rede neural back-propagation
(Rumelhart et al., 1988) para classificar a solda
em quatro categorias: boa, excessiva, insuficiente
e sem solda. O sistema foi testado com 80 amos-
tras e demonstra uma precisão de 95% na clas-
sificação. Já em (Kumar et al., 2014) o mesmo
classificador foi utilizado mas com a extração de
caracteŕısticas aprimorada, baseada em um teste
chi-square para verificar conformidade com uma
distribuição gaussiana dos pixels. Com isso a pre-
cisão aumentou para 96,25%.

Já nos artigos de (Fronthaler et al., 2013),
(Schreiber et al., 2009) e (Sun et al., 2005) os mé-
todos de inspeção visual são aplicados online, ou
seja, são realizados durante o processo de solda-
gem. Nesses métodos geralmente a câmera está
posicionada junto a tocha obtendo uma imagem
do cordão recém soldado. Um grande obstáculo
para o processamento online é a aquisição de ima-
gens devido as condições do ambiente de solda
como o brilho de arco, fumaça, fáıscas, respingos
de solda e reflexões.

Em Fronthaler et al. é apresentado um mé-
todo para detecção e segmentação do cordão de
solda utilizando a Transformada de Hough. A par-
tir dos pontos de cada borda é gerada uma linha
com o uso de curvas splines cúbicas. Para ava-
liar a qualidade de cada curva foram empregadas
quatro métricas, entre elas a diferença absoluta,
a variância, a norma Euclidiana e o DTW (Dy-
namic Time Warping). Essas métricas são utili-
zadas para determinar o percentual de erro com
relação a um padrão, o que permite identificar de-
feitos e estabelecer a qualidade do cordão de solda.
Foram elencados em uma tabela cinco erros: per-
turbação do escoamento nos gases de blindagem,
flutuações da corrente na soldagem, corrente ele-
vada de solda (acarretando buracos no cordão),
perturbação no fluxo de gás de blindagem e água
na peça. Dependendo da luminosidade aplicada à
solda, o centro da solda pode ser confundido com a
borda do cordão de solda. Por isso é importante o
uso de alguma fonte de luz, nesse caso foi utilizado
luz estroboscópica.

Os trabalhos de Schreiber et al. e Sun et al.
utilizam técnicas de treinamento e reconhecimento
de padrões, de forma que o algoritmo aprenda as
caracteŕısticas boas e ruins de um cordão de solda.
Schreiber et al. apresenta um sistema que é consti-
túıdo por duas fases distintas: treinamento e veri-
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ficação. Na fase de treinamento o sistema aprende
o critério de qualidade necessário a partir do trei-
namento realizado através de imagens de cordões
de solda considerados bem soldados, examinados
por um engenheiro de solda. Essa etapa deve ser
executada apenas uma vez antes de utilizar o robô
e consiste na extração de medidas a partir das ima-
gens dos cordões de treinamento. Essas medidas
são combinadas a fim de se obter valores de refe-
rência e a faixas de tolerância.

A etapa de verificação ocorre comparando-se
cada frame obtido da solda que está sendo rea-
lizada, com os frames de referência obtidos dos
cordões de treinamento. Nesse processo as ca-
racteŕısticas avaliadas são a posição e a largura
do cordão, bem como a distribuição de luz ao re-
dor do arco. Calcula-se a média dessas medidas e
o máximo afastamento que é modificado através
de uma variável denominada fator de aceitação
que pode ser escolhida pelo usuário. Dessa forma
obtém-se o máximo afastamento desejado durante
a fase de verificação, a qualidade de um frame é
considerada aceitável se a medida a ele associada
for menor que o máximo valor de aceitação.

Sun et al. propõe um método de inspeção vi-
sual utilizando um algoritmo de reconhecimento
de padrões Fuzzy. O método consegue detectar
defeitos como porosidades, falta de penetração e
falta de material no cordão de solda. Se o defeito
exceder o padrão mı́nimo estabelecido, o sistema
irá automaticamente enviar um alarme e realizar
uma marcação na posição onde os defeitos apa-
recem para ajudar os trabalhadores a repará-los.
O sistema mostra-se eficiente visto que a veloci-
dade de detecção pode chegar de 3-4 frames por
segundo. Foi reportado que o método identificou
65 dos 66 defeitos inclúıdos no conjunto de testes.

Conforme foi descrito nos trabalhos acima, a
aquisição e processamento de imagens do cordão
de solda online torna-se muito mais dif́ıcil devido
as condições do ambiente e assim muitas vezes
acabamos perdendo uma informação importante
da imagem do cordão de solda, então, nesta pes-
quisa optamos pela análise offline. Dentre as téc-
nicas estudadas para análise de descontinuidades
no cordão de solda o método de (Sun et al., 2005) e
(Schreiber et al., 2009) tiveram grande contribui-
ção para nossa pesquisa pois seguimos a mesma
conduta de treinamento e verificação como pode-
mos observar na próxima seção.

3 Proposta

O objetivo deste trabalho é analisar visualmente
a geometria do cordão de solda, para se extrair do
mesmo descontinuidades como: desalinhamentos
e, falta ou excesso de solda no cordão, conforme a
Figura 2, analisando como referência as caracte-
ŕısticas iniciais do chanfro vazio.

Através do método desenvolvido por (Steffens

et al., 2016) as linhas do chanfro, ainda vazio,
são capturadas para posterior comparação com o
chanfro já preenchido. O autor utiliza o algoritmo
LSD(Line Segment Detector) para encontrar as li-
nhas, pois o mesmo demonstra desempenho supe-
rior a outros métodos na detecção de linhas em
chapas metálicas. Logo após é realizada a etapa
de soldagem da chapa, a qual requer quatro pas-
ses, realizados pelo robô de solda linear Bug-O,
para o preenchimento completo do chanfro.

Após a etapa de soldagem estar completa é re-
alizado o imageamento do cordão de solda, e então
a detecção das linhas das bordas é realizada atra-
vés do método proposto neste artigo. Com isso
são implementadas métricas visuais de avaliação
geométrica do cordão para verificação de descon-
tinuidades como desalinhamento, excesso e falta
de preenchimento entre outras. A Figura 3 ilus-
tra as etapas que o robô de solda linear Bug-O
executa para realizar o processo.

3.1 Detecção de Bordas

As imagens capturadas das chapas metálicas já
soldadas são divididas em dois grupos: treina-
mento e teste. Primeiramente é realizada manu-
almente a extração das bordas do cordão de solda
das imagens do grupo de treinamento. Cada linha
da imagem é um perfil de borda, esse conjunto de
perfis serão os dados de entrada para o treina-
mento de uma mistura de gaussianas no espaço
PCA (Principal Component Analysis).

3.2 Principal Component Analysis - PCA

A análise dos componentes principais é um mé-
todo que tem o objetivo a análise dos dados vi-
sando sua redução e eliminação de sobreposições,
a escolha das formas mais representativas de da-
dos a partir de combinações lineares das variáveis
originais.

No método proposto é aplicado o PCA nos
perfis de bordas (bordas de treinamento), é utili-
zado 95% da variância total das componentes ana-
lisadas. Posteriormente, é realizado o treinamento
de uma mistura de gaussianas no espaço PCA,
onde o número de gaussianas é configurado para
sete, devido ao BIC (Bayesian Information Crite-
rion) apresentar graficamente um comportamento
estável nesse valor, foram testados parâmetros no
range de 1-10.

3.3 Mistura de Gaussianas

Utilizando o modelo de misturas de gaussianas
(conforme a equação 1), é proposta uma metodo-
logia para classificação dos tipos de borda. O mé-
todo utilizado está baseado nas bordas extráıdas
manualmente das imagens dos cordões de solda,
gerando assim caracteŕısticas, para cada perfil de
borda analisado.
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Figura 2: Geometria dos cordões de solda

Figura 3: Diagrama das etapas executadas pelo
robô

Logo após a extração dessas caracteŕısticas da
borda com o uso do método de misturas gaussi-
anas, esses dados serão utilizados como entrada
para o HMM (Hidden Markov Model) para assim
determinar as bordas nas novas imagens.

P (x|θ) =

k∑
i=1

wig(x|µiΣi) (1)

Onde x é um vetor D-dimensional dos valores
da série que se deseja estimar a densidade, wi = 1,
2,...,k, são os pesos das misturas, g(x|µiΣi), i = 1,
2,..., k são as componentes das densidades gaussi-
anas, onde µi representa um vetor D-dimensional
de médias e Σi é a matriz de covariância.

3.4 Treinamento

No modelo de treinamento proposto foram des-
tacadas manualmente as bordas das imagens dos
cordões de solda (do grupo de imagens para trei-
namento), obtendo no total 19728 perfis de bordas
de cordões de solda, sendo que cada perfil corres-
ponde a uma linha da imagem, dessa forma foi
criado o ground truth para o treinamento. Cada
perfil é um dado de entrada para o treinamento do
sistema. Após aplicar o método, o mesmo é tes-
tado em imagens do grupo de testes e as bordas
dos cordões das imagens são destacadas. Ressalta-
se que as imagens deste grupo não foram utilizadas
para treinamento do sistema.

3.5 Hidden Markov Model - HMM

Os modelos ocultos de Markov são modelos esta-
t́ısticos em que o sistema modelado é assumido
como um processo de Markov com parâmetros
desconhecidos, determina-se os parâmetros ocul-
tos a partir dos parâmetros observáveis. Os pa-
râmetros extráıdos do modelo podem então ser
usados para realizar novas análises, por exem-
plo, para aplicações de reconhecimento de padrões
(Anzai, 2012), que é objetivo da utilização do
mesmo neste algoritmo.

A partir de dados observáveis, no caso os per-
fis das bordas das imagens dos cordões de solda
definidos como L1, são estimados os parâmetros
ocultos, posições da borda no cordão definido
como B1. Ou seja o HMM faz a inferência de
onde estarão os pontos da borda nos cordões de
solda.

Nesse estudo tem-se a necessidade de identifi-
car os próximos estados de maneira ótima, devido
a isso foi implementado o Algoritmo de Viterbi,
que consiste em um algoritmo de busca śıncrono,
conforme a equação 2.

yTt=1 = argymaxp(y|x) (2)

Com isso são realizados os testes em no-
vas imagens (do grupo de imagens para teste).
Seleciona-se a região de interesse na imagem ROI
(Region Of Interest) com base na posição inicial
do chanfro vazio. Isto permite analisar menores
áreas da imagem, com ganhos de tempo no pro-
cessamento das mesmas. Então, verifica-se a pro-
babilidade de cada pixel que está dentro da ROI
ser uma borda ou não.

Através do algoritmo de Viterbi é realizada
a estimação da sequência de estados futuros mais
provável, ou seja, a posição do próximo ṕıxel da
borda na imagem do cordão soldado. Na etapa
de testes o objetivo é encontrar a melhor sequên-
cia de estados futuros, ou seja, a posição correta
do cordão soldado. O algoritmo de Viterbi, que
procura o estado mais provável a cada unidade de
tempo.
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4 Métricas Aplicadas

As métricas propostas nesse artigo visam a iden-
tificação de algumas das descontinuidades já mos-
tradas na Figura 2, como falta ou excesso de depo-
sição de solda e desalinhamento ao longo do cor-
dão. As métricas aplicadas são: distância mı́nima,
máxima e média das bordas em relação ao chan-
fro, desvio padrão das bordas ao longo da imagem
utilizando sliding window (uma janela que analisa
trechos da imagem que pode ter seu tamanho ajus-
tável conforme o tamanho desejável) e ângulo da
borda em relação ao chanfro ao longo da imagem
utilizando sliding window.

Convém salientar que as variáveis Xi, Yi e Ci

serão utilizadas para melhor ilustrar as métricas
utilizadas e referem-se à imagem e às posições da
borda e do chanfro na linha i respectivamente.
Além disso, as variáveis n, w, ac e ay são utilizadas
para representar o número de linhas da imagem, o
tamanho da janela utilizada e os coeficientes an-
gulares das retas que representam o chanfro e a
borda, respectivamente.

4.1 Valor Mı́nimo

A primeira métrica utilizada, conforme pode ser
observado através da equação 3, consiste no afas-
tamento mı́nimo da borda em relação ao chanfro
sendo utilizada para os lados direito e esquerdo.

M1 = min |Y − C| (3)

4.2 Valor máximo

Consiste no máximo afastamento da borda em re-
lação ao chanfro conforme pode-se observar atra-
vés da equação 4 que é utilizada para ambos os
lados do cordão de solda.

M2 = max |Y − C| (4)

4.3 Valor médio

Corresponde ao afastamento médio da borda em
relação ao chanfro sendo utilizada tanto para
o lado direito quanto para o lado esquerdo da
equação conforme pode-se observar através da
equação5.

M3 =

∑n
i=1 |Y − C|

n
(5)

4.4 Desvio padrão utilizando sliding window

Calcula-se o desvio padrão da borda utilizando o
método slinding window com tamanho w que é
ilustrado através da equação 6.

M4(k) =

√∑k+w−1
i=k (Yi − Ci −

∑k+w−1
j=k |Yj−Cj |

t )2

w
(6)

Onde: k = {1...n− w}

4.5 Ângulo entre Chanfro e borda utilizando sli-
ding window

Com o intuito de obter o ângulo formado entre o
chanfro e a borda para cada um dos lados da solda,
utilizou-se o método de regressão linear. Dessa
forma, encontraram-se os coeficientes lineares e
angulares das retas aproximadas para o chanfro
e para a borda que tornaram viável, através da
equação 7, podemos calcular o ângulo desejado.

M5 = arctan | ac − ay
1 + ac.ay

| (7)

5 Resultados

Na figura 4, observa-se que em certos locais o sis-
tema apresentou falha. Nos pontos c e d, por
exemplo, o sistema não encontrou a borda cor-
retamente. Em contrapartida nos pontos a e b o
sistema encontrou a borda perfeitamente mesmo
sendo um ponto dif́ıcil de determinar o que é
borda ou não. Sendo assim, calcula-se o erro abso-
luto médio total que apresenta resultado de 0.1521
mm, como podemos ver é uma diferença mı́nima
entre o ground truth e o resultado obtido pelo mé-
todo proposto.

Figura 4: a) e b) borda encontrada corretamente.
c) e d) borda não encontrada.

Dentre as métricas testadas as que mais con-
tribúıram para análise geométrica do cordão fo-
ram: desvio padrão com sliding window, análise
do ângulo entre chanfro e borda com sliding win-
dow e valor mı́nimo entre o chanfro e borda do
cordão de solda. As métricas a seguir foram im-
plementadas na Figura 5.
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Figura 5: Imagem com as bordas do cordão de
solda plotadas após aplicação do método proposto.

Na métrica que utiliza o desvio padrão com
sliding window conseguimos identificar grafica-
mente, através dos picos plotados, quando ocorre
um erro na borda plotada na imagem, conforme
Figura 6. Também conseguimos verificar visual-
mente esses picos na Figura 5 onde esses pontos
foram destacados.

Utilizando a métrica de análise do ângulo en-
tre o chanfro e a borda do cordão de solda com
sliding window, também é notável os pontos onde
a uma disparidade maior no ângulo em relação ao
resto do cordão, como vemos na Figura 7.

Outra métrica que destacou-se é a do valor
mı́nimo, onde conseguimos plotar na imagem pon-
tos cŕıticos onde o afastamento mı́nimo da borda

Figura 6: Gráfico da borda esquerda e direita do
cordão de solda com a métrica do desvio padrão
com sliding window aplicada.

Figura 7: Gráfico da borda esquerda e direita do
cordão de solda com a métrica de análise do ângulo
entre chanfro e borda aplicada.

Figura 8: Cordão de solda com a métrica do valor
mı́nimo aplicada.

do cordão de solda em relação ao chanfro estão a
ponto de ocasionar uma falta de preenchimento no
chanfro. Como podemos ver na Figura 8 onde o
chanfro está marcado em azul e a borda do cordão
de solda destacada em vermelho onde encontra-
mos um ponto cŕıtico no valor de dezenove pixels
o que corresponde a 0.4130mm.

6 Conclusão

Os ganhos com a automatização do processo de
soldagem na indústria são inúmeros, visto que é
um trabalho insalubre para o operador que está
em contato direto com fáıscas, fumaças e eletrici-
dade. Sendo assim, é cada vez mais comum a uti-
lização de robôs nesse tipo de tarefa, garantindo
a qualidade do processo final, com ganhos de pro-
dutividade e redução na intervenção humana.

Através de um sistema de visão computacio-
nal acoplado ao robô de solda linear, este artigo
propõe identificar as bordas do cordão de solda
através do método proposto para análise visual
da geometria do cordão. Propõem-se identificar
pontos cŕıticos na geometria da borda do cordão
de solda que podem vir acarretar a invalidação do
mesmo. Os testes realizados indicam que as mé-
tricas propostas contribuem para identificação das
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falhas geométricas.
Os trabalhos futuros estão focados na apli-

cação de outras métricas que possam observar a
qualidade do cordão de solda e que identifiquem
outros tipos de falha como: porosidade e trincas.
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