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RESUMO

KAWANO, F. L. F. Determinacao da qualidade de furos e do comprimento da junta através
de dados coletados de maquinas automatizadas de furacao. 2021. 109 p. Dissertacdo (Mes-
trado — Mestrado Profissional em Matematica, Estatistica e Computacdo Aplicadas a Industria) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2021.

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método capaz e eficiente de se determinar a
qualidade final dos furos e o comprimento da junta furada através da utilizacdo de um comité de
redes neurais e algoritmos, pela andlise de dados obtidos pelo monitoramento do consumo de
corrente elétrica por maquinas automatizadas de furagao. O método desenvolvido neste trabalho
deve trazer mais efici€éncia no processo de furagao automatizada, evitando-se etapas de medicao
e inspecdes fisicas que implicam em aumento de ciclo do processo como um todo. Além disso,
o método deve evitar a propagacdo de erros e trazer base de informacao para a andlise de causa

raiz em caso de discrepancias encontradas.

Palavras-chave: Furacdo, Comité, Redes Neurais, Classificacdo.






ABSTRACT

KAWANQO, F. L. F. Determination of the quality of the holes and the length of the drilled
stack analyzing the data collected from the drilling Machines. 2021. 109 p. Disserta-
cdo (Mestrado — Mestrado Profissional em Matematica, Estatistica e Computacido Aplicadas a
Industria) — Instituto de Ciéncias Matemadticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo,

Sédo Carlos — SP, 2021.

This master thesis has as objective develop an efficient and capable method to determine the
quality of holes and the length of the drilled stack, trough the use of neural networks committee
and algorithms throught analyze data obtained from monitoring the consumed electrical current
by automated drilling machines. The developed method shall include more efficiency on
automated drilling process, avoiding physical measurements and ,inspections that increase the
cycle time of entire process. Although it shall prevent errors propagation and provide appropriate

data for root cause analysis of eventual discrepancies.

Keywords: Drilling, Committee, Neural Networks, Classification.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A presente dissertacdo propde solucdes baseadas na andlise de dados provenientes do
sistema de controle de mdquinas automatizadas de fura¢io. As solu¢des propostas sdo obtidas
através de métodos computacionais capazes de extrair informagdes relevantes sem a necessidade
de investimentos em hardwares ou outros ativos. Logo, os métodos focam em solu¢des capazes de
determinar tanto a qualidade dos furos executados por estas maquinas quanto o seu comprimento,

o qual impacta na determinacdo dos prendedores a serem instalados em tais furos.

A utiliza¢do de méaquinas automatizadas de furag@o se iniciou na montagem de estruturas
aeronduticas com o intuito de prover aumento de eficiéncia operacional e repetibilidade ao
processo e, por consequéncia, reduzindo o custo de produgdo destas estruturas. O sistema de
controle destas maquinas gera um volume de dados que fornece importantes informagdes sobre
o comportamento da maquina e sobre condi¢des do furo realizado. Um importante dado a ser
explorado neste trabalho é o consumo da corrente elétrica pelos acionadores de rotacio e avancgo
da ferramenta de furacdo. Esse consumo se altera sempre que algum fator externo influencia a
furacdo, visto que a maquina tem como prioridade manter a rotacdo e avango da ferramenta de

corte constantes.

Assim, a presente dissertacao apresenta métodos que visam analisar o comportamento da
corrente elétrica consumida pelos acionadores da ferramenta de corte, gerando como saida um
indice capaz de classificar cada furo realizado quanto a sua qualidade e o valor do comprimento
da junta que fora furada, permitindo assim, decidir a respeito do comprimento apropriado do

prendedor a ser instalado.

As solugdes descritas neste trabalho proporcionam ganho de tempo e eficiéncia na
producdo de estruturas aeronduticas. Os processos de determinacao da qualidade dos furos e
do comprimento apropriado dos prendedores instalados sdo usualmente realizados através de
medi¢des mecanicas diretas, efetuadas manualmente que, pela natureza de sua execugdo, sao

mais lentas e causam paradas no processo produtivo para que possam ser realizadas. Logo, as
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solucdes propostas estdo alinhadas com o conceito de manufatura enxuta (lean manufacturing)
que destaca a necessidade de se eliminar os desperdicios na linha de producdo. No contexto
aqui abordado, tais desperdicios podem ser traduzidos como sendo as atividades mecanicas
desnecessdrias e as interrup¢des na linha de producdo, muitas vezes executadas por uma auséncia
de um sistema inteligente capaz de avaliar com melhor acurdcia o comprimento da junta e a
qualidade dos furos. O presente trabalho propde eliminar tal desperdicio, através de métodos
computacionais provenientes dos conceitos de andlise de dados que se inserem atualmente na

chamada industria 4.0 ou quarta revolucao industrial.

1.1 Contextualizacao

Nos dias atuais a transformacao digital associada ao emprego de solu¢des automatizadas
se tornaram uma realidade, caracterizando-se como um processo de transformacao tecnologica
que afeta toda a sociedade, incluindo os setores industriais. Com foco neste setor, pode-se
dizer que, segundo (AZEVEDO, 2017), a partir de meados do século XX iniciou-se a "Terceira
Revolucao Industrial", com o inicio do emprego de sistemas eletronicos e da tecnologia da
informacao, proporcionando a automagao de varios tipos de processos industriais, realidade que

se estende até os dias de hoje.

Nesse contexto, pode-se afirmar que, atualmente, a utilizacao de solucdes automatizadas
na industria se mostra muito eficaz, provendo garantia da qualidade, produtividade e retorno
financeiro. Esta realidade se provou vidvel, primeiramente, nas producdes de alta cadéncia como a
automobilistica. Caracteristicas como padronizacao das atividades produtivas, utilizacdo de juntas
soldadas e a ja citada alta cadéncia de produ¢do formam o conjunto dos principais contribuintes
para uma razoavel viabilidade destas solugdes. A utilizacdo destas solu¢des comegou a se
propagar em larga escala, abrangendo inclusive a industria aerondutica. Pode-se citar inicialmente
que a impossibilidade de se utilizar juntas soldadas em aeronaves, levou a existéncia de juntas
fixadas por prendedores, as quais contém uma enorme quantidade de furos de precisdo, tornando-
se um importante nicho a ser explorado por solugdes de furacdo automatizada, como a mostrada

na figura 1.

Cabecotes controlados eletronicamente tém a capacidade de garantir com eficicia os
parametros de corte como avango e rotacdo. Esses parametros sao extremamente criticos para se
garantir a qualidade da furacdo, principalmente quando se pretende realizar esta atividade em
velocidade de execucao otimizada. A capacidade destes equipamentos de manterem controladas
as velocidades de rotacdo e avanco da ferramenta de corte é permitida pela atuacdo de sua
unidade de controle. Ao perceber qualquer tendéncia de alteracdo destes parametros devido
a alteracdo nas condi¢des de contorno da furagdo, a unidade de controle faz sua corre¢dao por
meio da alteracao da corrente elétrica que alimenta os acionadores dos citados movimentos da

ferramenta de corte. Assim, € importante esclarecer que, ao se executar um furo em condi¢des
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Figura 1 — Exemplo de Robd de Furacdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

normais e controladas, os acionados de rotagdo e avanco da ferramenta de corte devem apresentar
um consumo de corrente elétrica com pouca variacado em fun¢ao do tempo. Por outro lado, um
outro furo realizado em condi¢des mais adversas, como por exemplo, com falta de lubrificacao
ou com as pecgas da junta mal fixadas, deverd apresentar um consumo de corrente elétrica mais
ruidoso, indicando maior interveng@o do controlador com o objetivo de se manter as velocidades
constantes mesmo sob condi¢des de contorno instdveis. A variagdo do consumo de corrente
elétrica dos acionadores, como o citado anteriormente neste trabalho, também deve aumentar e

diminuir abruptamente com a variagao do esfor¢o de corte no inicio e fim de cada furo.

Com a consolidagdo destas solucdes de furacdo, a proxima oportunidade a ser explorada
foi a construcdo de cabecotes capazes de, além de furar com rapidez e qualidade, também
inspecionar e medir os furos executados contra os requisitos de qualidade atuais, inserindo os
prendedores nos mesmos de uma forma otimizada em termos de tempo. Entretanto, mesmo
os métodos automatizados de inspecao dos furos consomem tempo de producio para serem
executados, pois ndo deixam de ser métodos diretos e mecanicos de medi¢cao que concorrem
com a ferramenta de corte no cabecote de furacao. Além disso, essas probes muitas vezes sao
oferecidas como opcionais nos cabecotes de furacdo, requerendo assim, investimento para sua
aquisi¢do. Tratam-se de itens com alto custo, os quais exigem um alto nivel de manutencao pre-
ventiva para seu correto funcionamento. A figura 2 mostra um cabecote de furagdo automatizado
que possui uma probe de medi¢do posicionada ao lado da ferramenta de corte. Apds a execucgdo
de furos, para que o mesmo seja medido, € necessario que a probe seja posicionada no interior
do furo para que os dados relacionados ao didmetro do mesmo sejam adquiridos. Logo, temos
uma interrup¢do no processo de furagdo que poderia ser continuo, caso a solu¢do de andlise dos

dados de furacdo em tempo real, proposta neste trabalho, esteja implementada.

Outro cendrio a ser explorado é o de definicdo de prendedores a serem instalados
nos furos realizados por estas maquinas automatizadas. Ha juntas estruturais que, devido ao

acumulo das tolerancias provenientes das etapas anteriores de montagem de conjuntos e de
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Figura 2 — Exemplo Cabecote de Furacdo com probe de Medigao

Fonte: Elaborada pelo autor.

fabricacdo de pecas, t€ém a sua espessura incerta, ou seja, impossivel de se determinar apenas
pelo conhecimento tedrico do produto. Isso exige que a mesma seja medida a cada montagem,
para que o comprimento correto do prendedor a ser instalado possa ser determinado. Assim, esta
medi¢do do comprimento da junta furada se caracteriza como sendo uma atividade relevante,
em termos de tempo de execucdo, porém necessdria, para que a qualidade da junta estrutural
seja garantida. No processo atual, sem a implantacao das solu¢des propostas por este trabalho,
apos o término da furagdo automatizada, esta etapa de medi¢do manual do comprimento da junta

ocorre, em cada um dos furos realizados, consumindo um relevante tempo do ciclo produtivo.

1.2 Objetivos

Uma vez apresentado o cendrio de furagdo automatizada em estruturas aeronduticas

considerado, pode-se detalhar os seguintes objetivos deste trabalho:

* Reduzir o tempo de medicdo manual ou automdtica do diametro de furos realizados por
sistemas automatizados de furagdo, pela utilizacdo de um método de andlise, baseado em

um comité de redes neurais, capaz de classificar os furos realizados quanto a sua qualidade
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a partir dos dados de consumo da corrente elétrica dos acionadores da ferramenta de corte,
reduzindo-se a necessidade de amostragem de medi¢des mecanicas. A leitura e andlise dos
dados pelo comité serdo realizadas em tempo real com a execucgao da furacdo, de forma a

nao consumir tempo do ciclo produtivo.

* Reduzir o tempo de medi¢do manual da espessura da junta na posicao de cada um dos furos
realizados manualmente, substituindo-a por um método de andlise dos dados de consumo
da corrente elétrica dos acionadores da ferramenta de corte, através da proposi¢ao de um
algoritmo. A leitura e andlise dos dados pelo algoritmo serdo realizadas em tempo real

com a execugdo da furagdo pelo sistema automatizado de furacao.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo traz a descricdo do desenvolvimento das solugdes propostas em 6
topicos. O tdpico 2 traz uma discussdo conceitual, com base na literatura, das solugdes propostas
para o cumprimento dos dois objetivos citados, assim como uma revisao dos artigos cientificos

que direcionaram o desenvolvimento e detalhamento das mesmas solugdes jé citadas.

J& o capitulo 3 detalha todos os requisitos existentes no processo de furacio e fixacdo de
juntas em estruturas aeronduticas, justificando a necessidade de execu¢ao das atividades descritas
neste capitulo, suportando assim a importancia das solu¢des propostas. Neste capitulo também
sdo abordados conceitos de melhoria continua de suportam a importancia do trabalho e uma
abordagem do comportamento da corrente durante a furacao, que serve de informacao base para

os métodos a serem discutidos nos capitulos posteriores.

Com relac@o aos topicos 4 e 5, pode-se descrever o primeiro como uma descricao
detalhada da solu¢do de algoritmo proposta para se determinar a espessura da junta na posi¢cao de
cada um dos furos realizados pelo cabecote de furacdo de um sistema de fura¢do automatizado.
Ja o segundo, como uma descri¢ao detalhada da solugdo proposta baseada em um comité de

redes neurais para se determinar a qualidade de cada um dos furos realizados.

O penultimo capitulo 6 traz uma discussao detalhada dos resultados obtidos pelo al-
goritmo de célculo da espessura e pelo comité de redes neurais e o capitulo final 7 faz um
fechamento de todo o trabalho, citando as dificuldades encontradas, um resumo dos resultados

obtidos e os proximos passos que poderdo ser dados em futuras pesquisas.
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CAPITULO

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A utilizacdo de sistemas ciberfisicos, visando alavancar produtividade e competitividade,
€ uma das principais caracteristicas da chamada industria 4.0 (LEE; BAGHERI; KAO, 2015). O
uso de técnicas de aprendizado de méaquinas ou inteligéncia artificial se torna uma das formas
de aprimorar tanto o processo produtivo quanto a tomada de decisdes na industria, onde andlise
de dados passam a ser realizadas de forma inteligente e 4gil a partir de informagdes gerados na
planta industrial, levando ao conceito de Inteligéncia Artificial Industrial (IA-I) (ZHANG et al.,
2019). Assim, inteligéncia artificial, andlise de grande volume de dados, integracio de sistemas
via internet das coisas e o uso de computacdo em nuvem sdo tecnologias emergentes que estao
impactando nos processos de manufatura (PREUVENEERS; ILIE-ZUDOR, 2017).

Neste trabalho, estaremos fazendo uso de um comité de redes neurais para aprimorar o
cendrio de furagdo automatizada em estruturas aeronduticas. Os sistemas de furacdo automatiza-
dos fornecem agilidade e repeti¢cao dentro do ciclo de fabricacdo. No entanto, a inddstria nao
considera o uso da automagdo apenas como um recurso para melhorar a eficiéncia da producao,
mas também uma forma de fornecer dados que podem ser pos-processados e gerar informacoes
relevantes para as decisdes de gestdo em tempo real (FRANK; DALENOGARE; AYALA, 2019).
Pode-se considerar, como exemplo, (PREEZ; OOSTHUIZEN, 2019), onde é mostrada uma
revisdo da literatura de 2000 a 2017, revelando como métodos de machine learning, envolvendo
redes neurais artificiais e algoritmos evolutivos, tem sido aplicados em processos de manufa-
tura, com foco em usinagem, como fresamento, torneamento, furacao, retifica, corte por jato
d’agua e laser entre outros. A aplicacdo destas metodologias trazem para estes processos e,
consequentemente para a industria, aumento de produtividade, com qualidade, reducio de custos
e desperdicios, levando a um conceito de manufatura sustentavel que traz desenvolvimento a
toda uma regido e/ou nag¢do. Na industria aerondutica, o processo de furagdo executado sobre
os componentes deve atingir alta eficiéncia e qualidade para fornecer estruturas confidveis ao
final. Trata-se de um aspecto critico e a automacao no processo de furacao tem sido empregada,

onde sistemas inteligentes se tornam possiveis para evitar violagdes de parametros que geram
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problemas (THOROGOQD et al., 2013).

Os autores em (AAMIR et al., 2020) trazem uma revisdo conceitual detalhada sobre
furacdo de precisdo em estruturas aeronduticas em aluminio. O trabalho mostra que parametros
de corte como as velocidades de avango e rotagdo da ferramenta afetam diretamente o controle
do diametro, circularidade, rugosidade e acabamento superficial, além de outras caracteristicas
capazes de indicar a qualidade do furo executado. Outra andlise relevante reside na variacdo da
forca de corte e torque sofrido pela sistema de furacao nas diversas fases de execucdo de um
furo. Por fim, os autores tratam de caracteristica da formag¢ao de cavaco como um indicativo da

qualidade do processo de furacao.

Os aspectos avaliados em (AAMIR et al., 2020) estdo presentes nesta dissertacao, onde
discutiremos no capitulo 3 as bases conceituais que suportam o estudo aqui conduzido. Por
exemplo, a necessidade do sistema de furagdo manter as velocidades de avango e rotacio da
ferramenta constantes e controladas, o movimento de peck drill para se evitar a formacao de
cavacos exageradamente grandes, ja que temos no nosso problema um processo de furacio one
step drilling, e a variacdo do esforco de corte que pode ser traduzido em variagdo da corrente

elétrica nos acionados dos eixos de avanco e rotacdo da miquina.

O processo de furacio em fibras de carbono refor¢ada, chamado Carbon Fiber Reinforced
Composites (CFRP) drilling process, é abordado em (HINTZE et al., 2018) no contexto da
industria aerondutica. Os autores reportam que o processo de furacdo em CFRP sofre influéncia
do angulo de corte da fibra e varia durante a furacdo por conta da rotacdo da ferramenta. Por isso,
€ proposta uma nova configuragdo para execucao do corte que permita o registro de todos os
componentes da for¢a de corte durante a furacdo. Estruturas primarias em carbono sdo cada vez
mais comuns em aeronaves, de forma que o método proposto nesta dissertacao também pode ser

utilizado em maquinas de furacdo de pecas em fibra de carbono.

Os autores em (MEI; ZHU; KE, 2018) também reportam uma anélise para a realizacao
do processo de furag@o na inddstria aerondutica, mas considerando o erro no posicionamento das
pecas no momento da realizac@o dos furos. O objetivo € avaliar uma estratégia para reduzir o
efeito desta variagdo de posicionamento na furagdo. Um sistema de visdo industrial € aplicado
além de estratégias baseadas na andlise matemdtica a partir do posicionamento. Variacoes
dimensionais em estruturas aeronduticas, ndo podem ser evitadas e tdo pouco negligenciadas,
principalmente quando se trata de estruturas com dimensdes maiores, como segmentos de
fuselagem e asas, ao se pensar em um sistema de furacdo automatizado. Mesmo quando se parte
de uma referéncia conhecida, uma estrutura se distancia da posi¢do prevista no projeto tedrico
3D (CAD) ao longo que, a medicao ou as atividades de furacao, se afastam do ponto onde a
referéncia primadria foi determinada. Desta forma, se o sistema automatizado seguir apenas as
informacgdes do modelo 3D para se localizar no espago, provavelmente ird executar um furo em
uma posicao incorreta, ao se considerar as referencias locais da peca. Assim, o foco em (MEI;

ZHU; KE, 2018) € propor métodos que possibilitem a maquina partir da referéncia comum
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(conhecida pelo projeto tedrico) mas, ao se aproximar da posi¢do de trabalho, fazer uso dos
métodos propostos para realizar um ajuste fino de posicionamento, de acordo com referéncias
locais do préprio produto, referéncias estas que podem ser percebidas por sistemas de visao e

reconhecimento de imagens.

Os autores em (ZHANG et al., 2020) abordam o controle inteligente do processo de
furagdo mas em uma plataforma montada em veiculo. O sistema de controle deve lidar com
fatores externos como mudancas repentinas e inferéncias durante o processo de furagdo auto-
matica. O trabalho analisa a adaptabilidade do controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID)
tradicional, PID difuso e o chamado Feedback linearization sliding mode variable structure
control algorithm. Os resultados obtidos indicam que os trés métodos solucionam o problema e

conseguem lidar com as mudancas externas.

O artigo em (ZHANG et al., 2019) se relaciona com esta dissertacio uma vez que
explora a anélise de sinais para geracdo de informacdo e tomada de decisdo. A andlise dos sinais
também explica o funcionamento do controlador de um sistema de fura¢do automatizado do
veiculo, que apesar das diferencas na escala e na energia utilizada para seu acionamento, se
assemelha conceitualmente do sistema de controle do sistema de furagdo automatizado usado
como base de testes nesta dissertacdo. Logo, esta dissertacdo e o trabalho de (ZHANG et al.,
2019) monitoram os dados de um equipamento que, apesar das influéncias externas, altera a

poténcia de alimentacdo dos acionadores de avango para manter este movimento sob controle.

Para o desenvolvimento desta dissertacdo, a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) foi validada a partir de dados do mundo real, fornecidos pelo cendrio da linha de
producdo na industria aerondutica. Os autores em (CAGGIANO et al., 2018) e em (PATRA et
al., 2017) apresentam uma abordagem que utiliza de redes neurais na predi¢ao da vida ttil de
ferramentas de corte. O trabalho em (MANOHAR et al., 2018) propde a utilizacdo de redes
neurais para se prever cal¢os que serdo necessdrios a partir de um volume de dados otimizados,

referentes a medicdo da superficie onde estes calcos deverao ser instalados.

Os trabalhos em (RUIZ et al., 2020) e (SACCO et al., 2020) aplicam RNAs na classifi-
cagdo de imagens. Em (RUIZ et al., 2020), o objetivo € classificar e identificar elementos em
estruturas aeronduticas que facam parte do processo de furacdo e fixacdo da mesma, como furos
e prendedores ja instalados. Assim, segrega-se demais elementos estranho a manufatura como
gotas de 6leo, outros residuos e limalhas. Os autores em (SACCO et al., 2020) desenvolvem
uma método de andlise de imagens provenientes da inspecdo de estruturas de material composto,
laminados automaticamente, que seja capaz de identificar e classificar os defeitos observados

pelo sistema de ultrassom.

Como mencionado anteriormente, o trabalho em (CAGGIANO et al., 2018) traz um
desenvolvimento de redes neurais para a predi¢ao da vida util de ferramentas de corte atuando
em furacdo de juntas formadas por pecas de material compostos a base de fibra de carbono. Neste

trabalho, redes neurais foram utilizadas para analisar dados de velocidade de avanco e rotagdo da
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ferramenta de corte, do esfor¢o de corte e torque. Os dados foram obtidos através de sensores
instalados na maquina de furacio e foram relacionados com medic¢des do desgaste da ferramenta,

avaliado por uma maquina de medi¢ao Optica.

De forma semelhante ao estudo condizido nesta dissertacao, os autores em (CAGGIANO
et al., 2018) buscam determinar a condi¢ao de desgaste da ferramenta a partir de dados que
indicam seu modo de trabalho, ou seja, de como estd sendo exposta ao desgaste. Apesar de nao
utilizar os mesmos parametros, nem o mesmo tipo de rede utilizada nesta dissertacio, pode-se
relacionar a natureza dos problemas abordados no citado artigo e neste trabalho, concluindo que
a utilizacdo de redes neurais artificiais para a determinacao de caracteristicas fisicas, como a
condicdo da fura¢do quanto a sua qualidade ou da ferramenta de corte quanto ao seu desgaste, a
partir do conhecimento dos valores de parametros de corte traz bons resultados. No caso deste

artigo, foi reportada uma acurdcia de 86% com o uso de RNA.

De forma semelhante, os autores em (PATRA et al., 2017), trazem uma importante
abordagem de utiliza¢do de redes neurais para a identificacdo da quantidade de micro-furos
realizados com uma determinada ferramenta, podendo-se também determinar, deste modo, a
vida util ainda remanescente apara a mesma. Os experimentos foram realizados medindo-se o
desgaste das micro-ferramentas de corte e correlaciond-los com os esfor¢os de corte gerados para
o sistema de furacdo com diferentes pardmetros de corte (velocidades de rota¢do e avango) apés
a realizacdo de certas quantidades de micro-furos. As redes neurais foram treinadas através dos
dados gerados pelos citados experimentos e apresentaram um erro de 3% a 6%, quando aplicadas
a novos casos de predi¢do da vida de ferramentas, usando-se como dados de entrada a leitura do
esforco e pardmetros de corte reais. E importante se fazer, neste momento, uma correlacio de
(PATRA et al., 2017) com este trabalho, onde o controle dos parametros de corte velocidades de
avanco e de rotacdo da ferramenta também serdo discutidos, porém, neste caso, como primordiais
para a garantia da qualidade da furacdo. Entretanto, para este trabalho, a medida direta que
faremos, e utilizaremos como dado de entrada para o comité de redes neurais, ¢ do consumo
de corrente elétrica dos acionadores e nao do esforco de corte como em (PATRA et al., 2017),
contudo, estas sdo grandezas correlacionadas para o cendrio estudado nesta dissertacdo, como

serd mostrado no capitulo 3.

Jano citado(MANOHAR et al., 2018), redes neurais artificiais foram empregadas para se
prever o uso de calcos em estruturas aeronduticas. Isso permitiu se otimizar o processo produtivo
que prevé a leitura das superficies das pecas, em cuja interface devem ser instalados cal¢os, com
auxilio de um instrumento de medicao com laser ou outro recurso de reproducdo de superficie.
A medigdo e fabricacdo de cal¢os € um importante fator de consumo de tempo da producao. De
forma similar ao estudo em (MANOHAR et al., 2018), a presente dissertacdo também lida com
uma atividade que faz parte do caminho critico de montagem de aeronaves. No nosso caso, tal

atividade ¢ a medicao dos comprimentos dos prendedores.

O método descrito em (MANOHAR et al., 2018) otimiza o processo atual, reduzindo
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a quantidade de pontos medidos em uma determinada superficie na ordem de 97%, quando
prevendo o cal¢o a ser manufaturado e instalado na interface da superficie em questio. Para
isso, tendo-se o conhecimento de informagdes referentes a medi¢des de superficies medidas e
calcos instalados em 54 aeronaves, desenvolveu-se um sistema de redes neurais e PCA (Principal
Components Analisys) para determinar os pontos relevantes das medi¢des € como estes estao
relacionados com as dimensdes dos cal¢os. Este sistema foi treinado com informacoes referentes
a superficies medidas e cal¢os instalados em 53 aeronaves e validado em uma dltima aeronave.

Os resultados de acuracidade do método ficaram na ordem de 98%.

Ainda com relacdo a aplicacdes em manufatura aerondutica, foi citado (RUIZ et al.,
2020), que propde o uso de redes neurais convolucionais para a realizacdo de classificacio de
imagens. As imagens sdo obtidas por meio de sistemas digitais de visdo, identificando elementos
do processo de fixagao de juntas como furos e prendedores, ao longo de estruturas aeronduticas.
Como ja mencionado neste trabalho, automatizar processos usando tecnologias digitais, como

parte da transi¢do para a Industria 4.0, tem-se mostrado uma tendéncia atual.

Este tipo de reconhecimento de imagem pode ser empregado em verificagdo de instalacao
de prendedores, localiza¢do de maquinas automatizadas de furacio, medi¢do e reconhecimento
de padroes de furacdo e distancias chave em pecas estruturais, entre outras aplicagdes. O
trabalho em (RUIZ et al., 2020) discorre sobre a eficiéncia que a técnica apresentada mostrou ao
classificar, baseado em imagens, elementos do processo de fixagcdo de juntas como furos com
ou sem escareados, rebites com cabeca escareada e protuberante, a cabeca e a contra-cabeca de
prendedores tempordrios, pinos e parafusos escareados e protuberantes com cabe¢a hexagonal

ou nao.

Outros elementos a serem classificados em (RUIZ er al., 2020) sdo itens existentes na
estrutura que ndo pertencem ao processo de fixacdo como residuos da superficie das pecas,
limalhas ou cavacos, marcas de 6leo ou até marcas realizadas de forma interacional com caneta
ndo permanente. Estes itens foram chamados de itens background. O conjunto de dados de
treinamento foi revisado e tratado de forma a conter imagens com nitidez correta que cubram
diversos tons, simulem diversas condi¢des de iluminacao e possibilidades de brilho que possam
estar presentes nas condicdes reais de classificagdo. Os resultados de acurdcia foram de 98,3%
quando se considera a capacidade do método de diferenciar elementos de fixacao do background.
Quando se pretende identificar exatamente qual o elemento, a acuracidade ficou entre 62,9% a

99,4% referente a rebites escareados e a furos, respectivamente.

Outra abordagem analisando imagens no processo de produ¢do na industria aeronautica
€ reportada no ja mencionado (SACCO et al., 2020). Nele os autores empregam técnicas de
classificacdo de imagens para melhorar os resultados de inspecdes automatizadas por ultrassom,
considerando pecas laminadas também por processos de lamina¢do automatizados (Automated
Fiber Placement). Este trabalho também relata como redes neurais convolucionais foram utiliza-

das para se analisar imagens geradas por uma maquina automatizada de inspecao de pecas de
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material composto por ultrassom.

A proposta em (SACCO et al., 2020) € classificar as regides inspecionada em 5 diferentes
tipos de imagens: drea sem defeito, &rea com dobra de camada, folga entre camadas (Gap),
sobreposicdo, existéncia de objeto estranho ao processo, drea sem substrato de camada ou
enrugamento. E importante mencionar que esses tipos de identificacio sdo de grande importincia
na industria aerondutica atual, visto que pecas com as caracteristicas mencionadas sdo cada mais
empregadas nas aeronaves. Por outro lado, inspecdes por ultrassom requerem uma experiencia
muito grande dos inspetores para detec¢do dos defeitos, por isso a importancia de método
automatizado. Os autores reportam resultados promissores dada a complexidade do material
a ser inspecionado. Uma iteracdo entre dados de inspecdo com controle de parametros de

funcionamento das méquinas de laminacdo € proposta como trabalho futuro.

Redes neurais também sao utilizadas em aplicagdes reais em outras dreas do conheci-
mento. Por exemplo, RNA foi aplicada para resolver problemas de previsdo no diagnostico de
cancer (DAOUD; MAYO, 2019), previsao de energia edlica (LIU et al., 2019), saide de manufa-
tura (ANG; SUANDI, 2019); classificagdo de imagem (SUN et al., 2020), diagndstico de falhas
(MALLA et al., 2019; LEE; WU; PENG, 2019) e previsdo de crises epiléticas intracranianas
(RAGHU; SRIRAAM, 2017).

Os autores em (DAOUD; MAYO, 2019) revisam varios trabalhos de 2013-2018, onde
RNAs sdo aplicados para filtrar expressdes gé€nicas e prever o tipo de cancer. Os trabalhos
revisados indicam as melhorias alcangadas pela RNA e discutem os aspectos relacionados ao
projeto da RNA. O uso de preditores inteligentes para previsao de energia edlica € relatado em
(LIU et al., 2019), onde trabalhos sdo revisados aplicando técnicas como RNA, maquina de
Boltzmann restrita, rede neural convolucional, entre outras técnicas. Os dados gerados durante
o processo de manufatura sdo utilizados em (ANG; SUANDI, 2019) para prever condi¢des de

salubridade da producdo.

Um algoritmo genético desenvolve o projeto de uma rede neural convolucional profunda
em (SUN e al., 2020). O método proposto foi capaz de definir redes neurais que superam varios
outros métodos da literatura para classificacao de imagens. O diagnéstico de falhas é abordado
por (MALLA et al., 2019) para sistemas de transmissdo de poténcia, onde a RNA classifica o
tipo de falhas a partir de caracteristicas fornecidas pela transformada wavelet discreta. Tipos
de operacdo de falha para unidades de tratamento de ar sao abordadas por (LEE; WU; PENG,

2019), usando rede neural profunda com 200 neurdnios dentro de cinco camadas ocultas.

A utilizacdo de Redes Neurais Multi-Layer Perceptron (MLP) e outros métodos de
classificagdo integrados por um comité foi utilizada em (VOGADO et al., 2017) para um
sistema para diagndstico de leucemia. Os autores em (CARVALHO; GUEDES; SALAME, 2020)
utilizaram um comité de redes neurais convolucionais na classificacdo de ervas daninhas em
culturas agricolas. Um comités foi utilizado em (DANTAS et al., 2018) para se estimar o volume

individual de arvores de eucalipto.
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No estudo reportado em (VOGADO et al., 2017), o comité € aplicado para compor 0s
resultados de trés métodos classificadores: uma MLP, uma classificacdo baseada em Suport
Vector Machine (SVM) e a outra em Randon Forest. O artigo propde o diagndstico de leucemia
com base em imagens de amostra de sangue. A partir das imagens, a primeira abordagem € criar
uma descri¢do desta imagem, gerando informagdes que possam ser relacionadas ao problema

que se quer estudar. Este processo € feito por redes neurais convolucionais.

A préxima etapa do método consiste em se reduzir o tamanho da informacio da imagem,
utilizando PCA (Principal Component Analisys) para focar apenas nas informacao relevantes
para o problema em questdo. Assim, passa-se um vetor com dimensdes reduzidas para o comité
classificador, o qual é formado por trés classificadores. O comité avalia os trés resultados
de forma independente e utiliza 0 método de voto majoritdrio para obter um resultado final.
Esta metodologia alcancou um resultado de 98,14% de acuracia na base de dados ALL-IDB1,

superando resultados apresentados na literatura.

A utilizacdo de classificadores com métodos diferentes nao foi utilizada nesta dissertacao,
mas o estudo reportado em (VOGADO et al., 2017) influenciou na decisdao de se escolher
redes MLP com arquiteturas diferentes, porém, certificando-se que as arquiteturas escolhidas

apresentem erros médios obtidos nos testes compativeis com os melhores resultados.

Ja em (CARVALHO; GUEDES; SALAME, 2020), trés comités foram testados tratando
as mesmas respostas das 5 redes neurais convolucionais treinadas para classificagao de imagens,
com o objetivo de se classificar imagens referentes a culturas como milho, trigo e beterraba
de ervas daninhas. Um comité utilizou voto majoritario e os outros dois a votagdo mediada
por uma Support Vector Machine (SVM) e outra por uma Rede Neural Artificial (RNA). Os
dados de treinamento foram compostos por imagens de culturas de interesse (classe positiva)
e os exemplos remanescentes foram agrupados na classe relativa as ervas daninhas (classe
negativa). A principio, as quantidades de imagens referentes as duas classes encontraram-se
desbalanceada para o treinamento, sendo que os exemplos disponiveis para a classe positiva
estavam em menor quantidade. Assim, optou-se por adotar estratégias de data augmentation,
baseadas principalmente em rotacdes e espelhamentos, € no estabelecimento de um limiar de 450
exemplos por espécie. Nota-se que este procedimento de data augmentation também foi utilizado
de forma semelhante neste trabalho, na geracdo do conjunto de dados de ondas ndo normais,
quando se espelhou ondas e até se gerou combinagdes entre vales e picos se fazem os algoritmos
genéticos. Como resultado, este artigo mostrou que o a melhor rede neural convolucional obteve
uma acuricia de 95,8% e o comité mediado por SVM de 97,08%, o que mostra que o uso de

comités traz oportunidade de se aumentar a qualidade de respostas de redes neurais.

Em (DANTAS et al., 2018) um comité foi utilizado para se estimar o volume individual
de arvores de eucalipto, a partir da média aritmética do resultado individual de 10 RNAs,
quando estas arquiteturas foram empregadas em dados ndo utilizados em seu treinamento. Foram

definidas 10 arquiteturas diferentes de redes neurais MLP, contendo diferentes quantidades de
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neurdnios na camada escondida. Cada uma destas arquiteturas sofreu 10 sessdes de treinamento
de onde a rede com melhor resultado foi escolhida para o teste final em uma amostra de 10
arvores que ndo compuseram o conjunto de dados de treinamento teste e validacao. Os resultados
as 10 redes MLP escolhidas apresentam uma variacdo, de forma que a resposta do comité,
que trabalha com a média aritmética do resultado individual de 10 RNAs, reduziu o erro geral
das redes, porém, ficou equivalente ao resultado da melhor rede. Este fato leva a discussdo da
relevancia do comité para este caso visto que, uma das redes individualmente traz o mesmo
resultado, ou seja com menor esfor¢co computacional. Por outro lado este resultado também leva
a reflexdo da importancia da utilizagdo de comités visto que ndo se pode escolher, ou nao se
sabe ao certo, qual rede individual terd o melhor resultado para todos os tipos de dados reais de

teremos que analisar no futuro, como o que serd discutido no decorrer desta dissertacao.

Assim, baseado nos trabalhos revisados, observamos dois relevantes aspectos que influ-
enciaram a conducio deste projeto. Primeiro, a forma como dados obtidos no processo produtivo
podem ser utilizados no desenvolvimento de metodologias como reportado em (CAGGIANO et
al., 2018), (MANOHAR et al., 2018), (RUIZ et al., 2020) e (SACCO et al., 2020). Segundo,
a eficdcia de redes MPL e comité de redes neurais no suporte ao processo de tomada de deci-
sdo como descrito em (VOGADO et al., 2017), (CARVALHO; GUEDES; SALAME, 2020) e
(DANTAS et al., 2018).
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CAPITULO

PROBLEMA ABORDADO

Como visto no capitulo 1, esta dissertacio objetiva ganho de tempo e qualidade durante
o processo de fixacdo de juntas aeronduticas furadas por sistemas automatizados, através do
emprego de métodos computacionais que realizariam, em tempo real, as atividades relacionadas
a inspecao do didmetro dos furos e a medicao do comprimento da junta furada, a partir da anélise
dos dados adquiridos pelo préprio sistema de controle da furacdo. Tais dados estdo relacionados

ao consumo de corrente elétrica pelos acionadores de movimentagdo da ferramenta de corte.

Neste capitulo, o problema serd estabelecido em linhas gerais para que seus aspectos
principais sejam detalhados em seguida: melhoria do processo produtivo, requisitos do produto
e comportamento da corrente elétrica durante o processo de furacdo. Assim, os conceitos de
melhoria continua em producdes industriais, que justificam a existéncia deste estudo, serdo
tratados. O objetivo € justificar a necessidade da eliminag¢do do tempo gasto em inspecdes que
levam ao desperdicio e perda de eficicia da capacidade produtiva. Em seguida, os requisitos
do produto no processo produtivo serdo detalhados ja que eles determinam a necessidade de
execucao das medi¢des realizadas em tempo real. Por dltimo, a principal fonte de dados que
levard a proposta de uma solugdo eficiente serd descrita: o comportamento da corrente elétrica
durante o processo de furacao automatizada. Os dados gerados durante o processo de furagdo,
relacionados ao comportamento da corrente elétrica, servirdo de base para a elaboracdo do
algoritmo de calculo do comprimento do prendedor ideal para cada furo realizado. Esses dados
também servem de entrada para o comité de redes neurais que classifica a qualidade de cada

furo.

3.1 Visao Geral do Problema

O problema aqui abordado diz respeito a furos produzidos por sistema de furacdo
automatizada, em estruturas aeronduticas, com relacdo a sua qualidade e a determinagdo do

comprimento dos prendedores que neles serdo instalados. A figura 3 mostra uma méquina de
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furacdo automatizada fazendo furos sobre junc¢des de segmentos na fuselagem de uma aeronave.

Figura 3 — Méquina de Furagdo Automatizada.

O diametro dos furos deste tipo de estrutura tem tolerancia controlada, variando em geral
entre S0um a 70um, o que torna a inspecao obrigatdria. A inspecdo feita manualmente, com
este nivel de precisao, € possivel usando-se equipamentos como, por exemplo, o ilustrado na
figura 4. Para algumas méquinas, uma sonda automatizada (probe) foi desenvolvida para medir

os furos realizados, reduzindo o tempo gasto com inspe¢des manuais.

Figura 4 — Equipamento para Medi¢do Manual.
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No entanto, mesmo considerando-se medi¢des automatizadas, a medi¢do do didmetro
requer um tempo de producdo relevante para ser executada. Assim, um método que permita uma
verificagdo em tempo real da qualidade dos furos pode-se reduzir de forma expressiva o ciclo de

montagem na linha de producao.

Como complemento dos pardgrafos anteriores, pode-se citar como exemplos que ins-
trumentos comuns utilizados na industria aerondutica o intrames e a ogiva. Estes dois tipo de
instrumentos sdo baseados em principios similares, onde a abertura de uma pinga ou a distancia
entre duas esferas respectivamente, determinam o didmetro do furo inspecionado. No caso da
ogiva, as esferas sdo instaladas em um corpo cilindrico, o qual tem tensdes similares com a do
furo a ser inspecionado, servindo assim como um controlador do angulo do instrumento durante
a medigao, recurso o qual o intrames ndo dispde, ficando o controle do angulo do instrumento
por conta do inspetor. J4 com relac@o as probes automatizadas, existem diferentes principios
de medicdo, como por laser e por ar comprimido como exemplo, que sdo possiveis de serem
explorados, devido as caracteristicas de controle de posicao, velocidade de avanco e angularidade
que o sistema automatizado proporciona. Entretanto, o principio mecanico, semelhante ao das
ogivas ainda € o mais utilizado atualmente. A figura 5 faz um resumo das diferencas entre os

instrumentos citados.

Figura 5 — Comparativo entre Instrumentos de Medi¢ao Citados.
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Logo, qualquer inspe¢do necessdria para a garantia da qualidade do produto deve ser
realizada de forma rdpida e precisa, de forma a impactar o minimo possivel no andamento das
atividades produtivas. Tanto as medicdes realizadas manualmente, por meio de instrumentos com

escala milesimal, como o intrames ou as ogivas, como as realizadas automaticamente com o uso
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de probes para medi¢do de furos, atualmente existentes nos cabecotes automatizados, impactam

o andamento das atividades produtivas.

No caso das medicdes automatizadas, via probes por exemplo, elas apresentam alto custo
e seu tempo de medicao, apesar de rdpido, ndo foge de interromper a sequencia de furagdo, o
que aumenta assim o ciclo total desta atividade. Quando se considera uma junta de cerca de
4.000 furos, por exemplo, o tempo gasto para a medicao citada se torna muito representativo.
Se considerarmos que uma maquina usa 6 segundos para realizar uma furagdo, se tivermos que
inspecionar 10% dos furos teremos um custo em tempo de 40 minutos. Se considerarmos o
mesmo cendrio de medi¢do, porém, realizado por medi¢cao manual, onde um inspetor leva em
média 30 segundos, seriam dispendidas 3 horas e 20 minutos de medicao. Outro fator importante
a ser citado € a contaminacgdo das probes com o selante da junta, cuja extrusdo para o interior do
corpo cilindrico do furo € inevitavel. Devido a isso, as probes necessitam de limpeza constante

para se garantir a qualidade da medicao.

Para lidar com todas as restricoes envolvidas neste problema, o sistema de automagao
da furacdo se torna uma fonte capaz de fornecer informacdes relevantes sobre o processo de
furacdo, onde se destacam os dados sobre o comportamento da corrente elétrica consumida pelos
acionadores dos cortadores. A fim de manter estdveis as velocidades de avango e rotacao do
cortador, o controlador da miquina causa variacdo continua na corrente elétrica que € consumida
pelos acionadores do cortador. Essa variacdo tem um padrdo que muda, se houver algo diferente
com o produto que estd em processo de furacio. Por exemplo, uma vibrag@o excessiva causada

por uma fixagao incorreta das pecas que compdem a junta.

3.2 Melhoria Continua em Producao Aeronautica

Todo o processo de furacdo e inser¢ao de prendedores demanda o monitoramento do
processo a fim de se garantir a qualidade dos produtos manufaturados, ou seja, sua aderéncia
aos requisitos. Todavia, deve-se atingir tal objetivo de forma que o ciclo de produgdo seja
minimamente afetado. Neste momento, um paralelo com os conceitos do Lean Manufacturing,
inspirado no sistema de Toyota de producio, e o advento da Indiistria 4.0, também conhecida

como a quarta revolucdo industrial (AZEVEDO, 2017), pode ser estabelecido.

* Lean Manufacturing: Filosofia de gestdo da producao desenvolvida pelo executivo da
Toyota, Taiighi Ohno, durante o periodo de reconstru¢ao do Japao, apés a Segunda Guerra
Mundial, que tem como principal objetivo de se aumentar a Qualidade e minimizar o
Tempo de Custo da producdo, através da eliminagcdo de desperdicios. Voltando para o

contexto deste trabalho podemos citar como desperdicios que devem ser eliminados:

— Defeitos: Ir em busca do "zero defeito”, e detec¢do e solugdo dos problemas em sua

origem;
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— Excesso de Processamento: Eliminar todas as etapas do processo que consomem
Tempo de producdo, porém, sem agregar valor ao produto final. Cliente ndo quer
pagar por medi¢do manual de comprimento de juntas para a procura de prendedores

especificos;

— Tempo de Espera: Eliminar paradas desnecessdrias da produgdo.

* Industria 4.0: Termo que se refere a utilizacdo de algumas tecnologias como Sistemas
Cyber-Fisicos, Internet das Coisas e Computagdo em Nuvem para se criar "Fabricas
Inteligentes” onde a partir de um sensoreamento adequado dos processos fisicos, os
sistemas de informacao possam tomar decisdes e gerar informagdes que interferem na
cadeia de producao como gerar, em tempo real, uma lista de pedidos de Prendedores com
comprimento adequado para uma determina junta furada por um sistema automatizado,
ou mesmo parar automaticamente um sistema automatizado, caso uma mudanga em seu
padrao de funcionamento, o qual possa ser indicio de geracdao de ndo qualidades, seja

detectado.

No problema aqui abordado, a espessura da junta a ser cravada deve ser determinada
de forma rdpida e eficaz, por meio de algoritmos desenvolvidos pelo estudo e observacdo do
comportamento de dados relacionados ao sistema de controle automatizado de furagao. Além
disso, os mesmos dados devem ser utilizados para avaliar a qualidade da furacdo realizada pela
méquina. Deste modo, a garantia da qualidade e a determinac¢do do comprimento correto do
prendedor a ser instalado em um determinado furo seriam realizadas de forma simultanea a
operacdo das maquinas de furac@o. Essa solucdo para o problema permitiria selecionar e instalar
em cada furo realizado o prendedor adequado de forma precisa e segura, sem que o ciclo padrdo

da atividade seja afetado.

Logo, a solugdo a ser proposta para o problema estudado neste trabalho deve exemplificar
uma integracao entre a filosofia do Lean Manufacturing e da Industria 4.0 (AZEVEDO, 2017)
ao buscar pela eficiéncia na eliminacao de desperdicios e paradas no processo produtivos, por
meio da andlise de dados gerados pelos sistema automatizados de furacdo.

3.3 Requisitos Estruturais Aeronauticos

De um modo geral, tomando-se como referéncia, aeronaves comerciais com capacidade
maior que 19 passageiros, pode-se afirmar que, de acordo com (ANAC, 2014), estruturas
aeronduticas devem ser projetadas, dimensionadas, fabricadas e inspecionadas para suportar
de forma estdtica os maximos esfor¢cos previstos em operagdo, multiplicados por um fator
multiplicativo 1,5 (carga ultimate), e de forma dinamica, ou seja a fadiga, um espectro de
carregamento em fun¢do do tempo, que consiste nos esforcos operacionais padrdo de voo,

limitados aos maximos previstos, por uma quantidade pré-definida de voos. Também deve ser
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tolerante ao dano, ou seja, caso algum dano aparega ou ja exista na estrutura, esta deve manter

sua integridade de forma segura por um periodo equivalente a um intervalo entre inspecoes.

Com isso, tais requisitos se desdobram por todos os niveis estruturais da aeronave até
chegarmos aos furos e a instalagdo dos prendedores nas juntas da aeronave. Neste trabalho, o
foco sdo as juntas com alta transferéncia de carga em cisalhamento, cujos furos e prendedores
possuem os requisitos especificos que serdo tratados neste capitulo. Assim, para este tipo de
junta e para este nivel de detalhamento (furos e prendedores) tem-se os seguintes requisitos como

resultado do desdobramento:

* O corpo roscado dos prendedores ndo deve apresentar contado com o corpo cilindrico do
furo (parede do furo). Majoritariamente determinado pelo critério de fadiga, este requisito
visa evitar que os "fios de rosca"ajam como um ponto de concentra¢io de carga sobre a
junta e possam assim gerar uma falha localizada que venha a se tornar uma trinca. Pode-se
citar também como objetivo deste requisito manter o corpo liso do prendedor em contato
com o corpo cilindrico do furo, garantindo assim uma drea de transferéncia de carga

conhecida, o que facilita a execucao das andlises.

* Limites de variacdo para o diametro da furacdo. Geralmente o valor do diametro de
um furo € definido pelo caso estético, porém a sua tolerancia, ou seja, os limites de sua
variacdo sdo definidos pela andlise de fadiga com o intuito de se garantir a interferéncia
controlada entre o prendedor e o furo. Isso proporciona uma melhor resposta em fadiga e
assegura a distribui¢do de carga de acordo com o projetado. A necessidade de se garantir

interferéncia entre o prendedor e seu respectivo furo corrobora com o requisito anterior;

* O Acabamento superficial do corpo cilindrico (Parede do furo) do furo precisa ser garantido
a fim de se evitar que descontinuidades (frincas) sejam geradas durante o processo de

furacao;

Desta forma, a partir dos requisitos indicados anteriormente, pode-se detalhar melhor
as acdes e procedimentos necessarios para se garantir a atendimento dos mesmos. As proximas
subsecdes detalham tais acdes e procedimentos, evidenciando sua relagdo com os requisitos e as

consequéncias para a eficiéncia produtiva, principalmente, em termos de tempo.

3.3.1 Procedimento para a Escolha do Comprimento do Prendedor

Como foi visto anteriormente, o corpo roscado dos prendedores ndo pode estar em
contado com o corpo cilindrico do furo (Parede do furo), principalmente para se evitar problemas
na junta relacionados a fadiga e se garantir o corrento caminho de carga do esfor¢o no qual
o avido foi solicitado. Para se cumprir este requisito, o comprimento do prendedor deve ser
determinado de acordo com a espessura da junta onde serd instalado. A figura 6, que foi obtida

de uma especificacdo técnica publica, mostra o exemplo de um tipo de Pino denominado HST'10
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com sua porca padrdo em corte e cotas que mostram o comprimento maximo de uma junta (Max
Grip). A junta pode ser fixada por um prendedor desse tipo, sem que a mesma seja afetada
por seu corpo roscado. A mesma figura também traz informagdes de como se deve escolher o
comprimento do prendedor a ser instalado, pois como padrdo, tem-se op¢des a cada 1/16"(um
dezesseis avos de polegada) de comprimento ttil, o que representa aproximadamente a cada

1,6mm.

Figura 6 — Comprimento do Prendedor - Requisitos de Fabricacao
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir desta informacao, o requisito estrutural realmente se traduziu em uma prética
industrial, criando-se um processo de fabricacdo e classificacdo de prendedores de mesmo
material e didmetro, porém, com diversos comprimentos. Contudo, € importante destacar que
0 requisito se mostra presente na especificacdo, como a indicagdo do comprimento do corpo
cilindrico do prendedor, que se relaciona com a espessura maxima permitida para a junta a ser
fixada pelo mesmo. Ja a espessura minima nao se trata de um requisito fortemente estrutural
e sim de cunho econdmico e de peso, visto que a utilizacdo de um prendedor maior que o
necessdrio se caracteriza como um desperdicio de material e actimulo de peso na aeronave. Nesse
caso, o problema é potencializado com a necessidade de inclusdo de uma arruela a instalagdo do
prendedor para se garantir que o troque aplicado sobre a porca esteja realmente surtindo efeito

sobre a junta e nao sobre o fim do corpo roscado do prendedor. A Figura 7 ilustra de forma
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esquemadtica os trés possiveis cendrios relacionados ao comprimento de prendedores instalados,

visando esclarecer os tipos de problemas que podem ser envolvidos ou ndo em cada um deles.

Figura 7 — Importancia da escolha do comprimento do Prendedor
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Logo, ha uma necessidade de se planejar a utilizagdo, para um mesmo didmetro, de
uma grande quantidade de prendedores com diferentes comprimentos de seu corpo liso, ou
corpo cilindrico, para se adequar as diferentes espessuras das juntas a serem cravadas. Devido
a condi¢des de tolerancia das pecas e da montagem, observa-se que a espessura da junta nem
sempre € a prevista em projeto em diversas montagem relevantes, podendo inclusive apresentar
calcos em sua composi¢do. Tal situagdo implica na necessidade de se certificar fisicamente, furo
a furo, qual o comprimento correto do prendedor a ser instalado com muito critério, visto que a
troca de um prendedor instalado com comprimento incorreto ndo € trivial dada a interferéncia
na instalacdo. A figura 8 mostra a escala utilizado para se medir a espessura da junta furada na

determinag@o do comprimento correto do prendedor a ser instalado.

Essa atividade, quando feita manualmente, é representativa para o ciclo produtivo de
montagem de segmentos estruturais aeronduticos. Assim, a verificagdo do comprimento ideal
do prendedor, a ser realizada em acada furo, pode tomar um tempo de 8 segundos em média, o
que representa por exemplo, em uma junta com 4.000 furos, 8,9 horas de trabalho. Deste modo,
assumindo-se uma dupla de operadores trabalhando nesta atividade de exemplo, tem-se 4,44

horas de ciclo de produ¢do da aeronave.
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Figura 8 — Medicdo Manual da Espessura da Junta Furada

(a) Escala Usada para Medicéo (b) Escala em Posi¢do de Medicdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.2 Requisitos Relacionados ao Diametro da Furacao

Como visto anteriormente, os requisitos relacionado ao controle da vida em fadiga
limitam a tolerancia do didmetro do furos, onde os prendedores serdo instalados nas juntas
estruturais com o intuito de assegurar uma interferéncia controlada entre junta e prendedor. Para
as juntas estruturais estudadas neste trabalho, esta tolerancia estava definida em torno de 60 pm,
a qual ndo pode ser garantida por instrumentos de medi¢do convencionais como paquimetros, tao
pouco por inspe¢ao visual. A figura 9 mostra um esbogo deste requisito estrutural desdobrado para
tolerancia de um furo executado em uma junta. Assim sendo, uma vez definida a necessidade
de inspec¢do destes furos, esta deve ser realizada por meio de instrumentos especificos que

proporcionam repetibilidade e acurdcia em escala micrométrica, como o mostrado na figura 10.

Com relagdo a inspec¢do destes furos em precisdo, pode-se afirmar a necessidade de
uma precisdo de aproximadamente 50 um exigida por este tipo de estrutura. Assumindo esta
tolerancia apertada, muitos processos de furagdo, ainda que automatizados, quando analisados
estatisticamente, ndo apresentam um indice que exclui a necessidade de inspe¢do dos furos exe-
cutados por amostragem. Inspecdo a qual por ser realizada manualmente ou, quando disponivel,

por solucdes automatizadas.
Figura 9 — Requisitos dos Furos
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 10 — Medigdo Fisica de Furos

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.4 Comportamento da Corrente Elétrica Durante o Pro-

cesso Automatizado de Furacao

Um aspecto relevante no problema aqui tratado é o comportamento da corrente elétrica
durante o processo de furacdo. A leitura e interpretagdo da corrente elétrica consumida pelos
motores, que atuam na execugdo da furacido, devem ser realizadas para determinar de forma
indireta o comprimento do pacote furado, assim como a qualidade do furo executado. Assim,
nesta se¢do, pretende-se detalhar como € o comportamento da corrente elétrica durante a execucao

de um furo automatizado.

Para se programar e controlar as velocidades de movimentacao do cabegote de furacdo e
ferramenta de corte nos sentidos de avanco de furacdo e rotacio de corte, respectivamente, o
controlador na maquina ou robd determina a corrente a ser consumida pelos motores elétricos
que os acionam. Observando a movimentagdo da ferramenta de corte, percebe-se que este se
inicia antes do furo no produto e, também, se finaliza apds o vencimento do pacote furado. Este
fato nos dd uma ideia de como a corrente elétrica consumida pelos motores varia em fung¢ao
do tempo, ou melhor, em fun¢do da posicao da ferramenta de corte em relacao ao pacote a ser

furado, cuja representacdo simplificada estd na Figura 11.

De acordo com a figura 11, ha trés periodos distintos em relagdo ao comportamento da

corrente elétrica. Os trés periodos podem ser descritos como:

* "Periodo 1": Um periodo inicial, quando temos o inicio da movimenta¢ao, nos €ixos
“x” e "x", da ferramenta de corte, ainda sem tocar o produto. Neste momento, a corrente
consumida € apenas para se estabilizar e manter os parametros de cortes com a ferramenta

se movimentando “em vazio”. Este periodo esta representado na figura 11 com ¢t < #q;

» "Periodo 2": E o periodo de corte propriamente dito. Neste periodo, observamos o inicio
do esfor¢o de corte sobre a ferramenta, o qual imprime ao sistema uma tendéncia de se

desacelerar o avango e rotacdo. Para se evitar esta desacelerac@o, o controlador na maqui-
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Figura 11 — Grafico Esquematico da varia¢do da Corrente Elétrica em Funcido do Tempo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

na/robd ird consumir mais corrente para que se possa manter constantes os parametros.

Este periodo esté representado na figura 11 com#; < ¢t < fp;

* "Periodo 3": Tendo-se vencido o pacote da junta furada pela ferramenta de corte, observa-

se o fim da forg¢a de corte, implicando na necessidade do controlador diminuir a corrente

elétrica. Este periodo esta representado na figura 11 com#, < t.

Assim sendo, conclui-se que o "Periodo 2" corresponde ao corte propriamente dito, ou
seja, quando a ferramenta estd em contato com o produto, e consiste, para cada furo, na gama de

dados importantes para o estudo proposto nesta dissertacao.

O conceito apresentado na figura 11 se aplica ao sinal real da maquina estudada neste
trabalho. Para isso, o primeiro passo consiste em se compreender o funcionamento da maquina
quando esta realiza um determinado furo. A maquina, com o intuito de se preservar a rugosidade
e acabamento superficial do corpo cilindrico do furo, realiza um movimento chamado de "pica-
pau" ou em inglés peck drill. Este movimento, se caracteriza por um avanco controlado, porém,
ndo continuo da ferramenta de corte na junta de modo que cada movimento de avango € sucedido
por um movimento de recuo da ferramenta, que por sua vez, tem menor amplitude que o
primeiramente citado.

O recuo tem por objetivo garantir que os cavacos e limalhas, ou seja, os residuos metalicos
do processo de furagao, sejam gerados com dimensdes reduzidas o suficiente para ndo representar
risco ao acabamento superficial da parede do furo, evitando gerar marcas e riscos durante a
continuidade do processo de furacao. A figura 12 contém um gréfico gerado a partir de dados

reais da maquina de furacio, onde temos a posicao do eixo de avango da ferramenta de corte em

funcdo do tempo, ilustrando como o peck drill ocorre na pratica.
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Figura 12 — Grafico Avango do Cabegote de Furagdo em Func¢do do Tempo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma vez mostrado como o sistema de peck drill funciona, o préximo passo agora é
apresentar o comportamento da corrente elétrica frente ao movimento realizado pelo cabecote e
consequentemente pela ferramenta de corte. Como o discutido na introdugdo deste trabalho, os
sistemas automatizados de furagcdo tém a capacidade de manter os parametros de corte, como
a rotacdo e avanco da ferramente de corte, constantes. Para que isto acontega, estes sistemas
usam a capacidade de variar a corrente elétrica, adaptando assim a poténcia dos atuadores dos
movimentos de corte aos esfor¢cos provenientes das caracteristicas e condi¢des da junta, assim
como do proprio movimento de peck drill do cabecote. A figura 13 mostra um exemplo com
dados normalizados. Esses dados se referem ao avanco do cabecgote de furacio e ao valor da
intensidade da corrente elétrica na alimenta¢do no motor de rota¢do da ferramenta em func¢ado do

tempo para um furo real.

No movimento do peck drill, a ferramenta de corte toca a peca e o esfor¢o de corte passa
a existir, criando uma resisténcia a rotacdo da ferramenta. Essa resisténcia tende a desacelerar a
ferramenta, logo, a correte elétrica aumenta a fim de gerar uma poténcia que entre em equilibrio
com este esforco, mantendo-se a rotacao constante. A corrente tende a se manter constante, por
um breve patamar, até que a velocidade de avango comeca a diminuir, reduzindo o esforco de
corte e consequentemente a corrente necessdria para manter a rotacao constante. Este decaimento
da corrente continua até que o avanco do cabegote se transforme em recuo para se completar um
ciclo do peck drill, momento no qual se cessa o esfor¢o de corte e a corrente passa ao regime de
rotagdo "em vazio". Por esta razdo, é possivel observar na figura 13, que o grafico da corrente se

apresenta em forma de ondas, cujos ciclos acompanham os referentes ao movimento de peck
drill.
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Figura 13 — Grafico Avango do Cabegote de Furagdo em Fun¢do do Tempo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Desta forma, nesta secao foram estabelecidos os conceitos tedricos que embasam a
necessidade dos requisitos a serem atendidos durante o processo de automatizacao. Também
foram apresentados os conceitos de produgdo industrial que motivam o ganho previsto ao se
automatizar o processo. Por ultimo, o comportamento da corrente elétrica foi detalhado ja que
se trata da base de informacao para a aplicagao de todos 0os métodos propostos nos préoximos

capitulos.
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CAPITULO

METODOLOGIA PARA MEDICAO DO
COMPRIMENTO DA JUNTA

O presente capitulo introduz o primeiro método proposto que estd focado na medicdo
da corrente elétrica consumida pelos motores. Conforme mencionado anteriormente, a medi¢cao
da corrente elétrica que atua na execugdo da furacdo permite determinar de forma indireta o
comprimento do pacote furado. Assim, serdo descritos algoritmos que fazem uma interpretacao

dos dados observados com o intuito de identificar as fases da furac@o explicadas na secdo 3.4.

4.1 Conceito da Medicao do Comprimento da Junta Fu-

rada

O monitoramento da corrente elétrica pode ser usado para se determinar a espessura
de um pacote furado. Como descrito no capitulo 3, para se controlar € manter constantes as
velocidades de movimentag@o nos dois eixos citados, o controlador na méquina e/ou robd varia a
corrente a ser consumida pelos motores elétricos que os acionam. Isso ocorre de acordo com as
variacdes dos esforcos de corte que agem sobre a ferramenta de corte durante as diferentes etapas
de furagcdo. Assim sendo, conclui-se, observando-se a figura 14, que o periodo compreendido
ente 71 e fp corresponde ao corte propriamente dito, ou seja, quando a ferramenta estd em contato
com o produto. Além disso, a figura 14 mostra a interpretacdo deste mesmo periodo, porém,
indicando que para cada instante #; e t, hd, respectivamente, uma posi¢do cabecgote x| e x;

correspondente. Pode-se concluir que a espessura da junta furada é dada pela Equacdo 4.1:

espessura = x; — X 4.1)

A partir do valor da espessura, encontrado através da Equacgdo 4.1, torna-se possivel

determinar o prendedor a ser instalado no furo executado pelo robd. Métodos de comparacdo e
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Figura 14 — Grafico Esquematico da Variacio da Corrente Elétrica em Fun¢do do Tempo e Eixo "x"
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Fonte: Elaborada pelo autor.

andlise de sinais elétricos, como o citado no Capitulo 3 deste trabalho, deverao ser testados para
se determinar com seguranga e precisdo os picos de corrente representados esquematicamente da

Figura 14.

Vamos dividir o ciclo de furacdo com movimentacio tipo peck drill em fases, para melhor
explicar os blocos do algoritmo elaborado para se determinar o comprimento do furo executado.
Também serdo determinadas outras informagdes relacionadas ao correto cumprimento de todo
o ciclo de furagdo pela maquina de furacdo automatizada. Como ja descrito na se¢do 3.4, a
madquina, com o intuito de se preservar a rugosidade e acabamento superficial do corpo cilindrico
do furo, realiza um movimento chamado de "pica-pau" ou em inglés peck drill. A figura 15 a
seguir, contém um grafico gerado, a partir de dados reais da maquina de fura¢do, mostrando a
posi¢do do eixo de avanco da ferramenta de corte em funcio do tempo, durante um ciclo de
furacdo (execucdo de um furo), contendo também uma legenda, mostrando as cinco fases que

este ciclo foi dividido, as quais serdo exploradas em detalhes na secdo 4.3.

Uma vez organizado como o sistema de peck drill atua em fases, durante um ciclo de
furagdo, o préoximo passo € apresentar os algoritmos propostos para se calcular o comprimento

da junta furada pelo sistema automatizado de furacao.

4.2 Algoritmos Baseados no Comportamento da Corrente

Elétrica

Um algoritmo € uma sequéncia finita de procedimentos precisos, ndo ambiguos, meca-
nicos, eficientes e corretos, que visam obter uma resposta para uma determinada pergunta. O

conceito de um algoritmo foi formalizado em 1936 pela Maquina de Turing de Alan Turing. Os
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Figura 15 — Gréfico Avango do Cabegote de Furagdo em Fung¢do do Tempo
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algoritmos podem ser classificados de acordo com sua forma de implementagao:

* Recursivo ou iterativo - um algoritmo recursivo possui a caracteristica de invocar a si
mesmo repetidamente até que certa condi¢do seja satisfeita e ele seja terminado, que é
um método comum em programacao funcional. Algoritmos iterativos usam estruturas de
repeti¢cdo tais como lacos, ou ainda estruturas de dados adicionais tais como pilhas, para
resolver problemas. Cada algoritmo recursivo possui um algoritmo iterativo equivalente e

vice-versa, podendo apresentar maior ou menor complexidade em sua constru¢ao;

* Logico - um algoritmo pode ser visto como uma deducdo légica controlada. O componente
16gico expressa os axiomas usados na computagdo e o componente de controle determina

a maneira como a deducao € aplicada aos axiomas. Tal conceito € base para a programacao
l6gica;

e Serial ou Paralelo -algoritmos sdo geralmente assumidos por serem executados instru¢ao a
instru¢do individualmente, como uma lista de execu¢do, o que constitui um algoritmo serial.
Tal conceito € base para a programacao imperativa. Por outro lado, existem algoritmos

executados paralelamente que levam em conta as arquiteturas de computadores com mais
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de um processador para executar mais de uma instru¢do ao mesmo tempo. Tais algoritmos
dividem os problemas em subproblemas e o delegam a quantos processadores estiverem
disponiveis, agrupando no final o resultado dos subproblemas em um resultado final ao
algoritmo. Tal conceito € base para a programacao paralela. De forma geral, algoritmos
iterativos sdo paralelizaveis. Por outro lado, existem algoritmos que ndo sao paralelizdveis,

chamados entio problemas inerentemente seriais.

* Deterministico ou Ndo-Deterministico - algoritmos deterministicos resolvem o problema

com uma decis@o exata a cada passo enquanto algoritmos ndo-deterministicos resolvem o

problema ao deduzir os melhores passos através de estimativas sob forma de heuristicas;

Exato ou Aproximado - enquanto alguns algoritmos encontram uma resposta exata, al-
goritmos de aproximag¢do procuram uma resposta proxima a verdadeira solugdo, seja
através de estratégia deterministica ou aleatéria. Possuem aplicagdes praticas sobretudo
para problemas muito complexos, do qual uma resposta correta € invidvel devido a sua

complexidade computacional.

No caso deste trabalho, o algoritmo proposto para a determinagao da espessura da junta

furada pelo sistema automatizado de furagdo toma como base o comportamento da corrente

elétrica do cabecote da maquina. Assim, busca localizar padrdes especificos que permitam:

Identificar o inicio de cada onda;

Identificar o patamar superior da crista de cada onda;

Identificar o fim do patamar da crista de cada onda;

Calcular o valor médio do patamar de corrente considerando-se as ondas ja identificadas;
Identificar o inicio do movimento de aproximag¢ao do cabegote de furacdo da maquina;
Identificar o fim do movimento de aproximacao do cabecote de furacdo da maquina;
Identificar o inicio do movimento de peck drill do cabecote de furagao da maquina;
Identificar o fim do movimento de peck drill do cabecgote de furacdo da méaquina;
Identificar o inicio do movimento de recuo do cabecote de furagdo da maquina;

Realizar operagdes matematicas;

Comparar os momentos identificados acima e através de logicas pré-definidas avaliar

possiveis problemas.

Com base nas funcionalidades do algoritmo descritas acima, o algoritmo proposto sera

légico, serial, exato e deterministico. A sec¢do 4.3, a seguir, contém toda a descri¢ao do algoritmo

desenvolvimento para o cumprimento das funcionalidades descritas acima.
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4.3 Descricao do Algoritmo

Considerando-se entdo as informacdes ja apresentadas, pode-se iniciar a explicacdo do
algoritmo utilizado para o cdlculo da espessura da junta furada. Este algoritmo tem as seguintes
fun¢des principais, considerando a forma com que a corrente elétrica se comporta devido ao
peck drill:

Identificar o inicio de cada onda;

* Registrar o inicio do furo como sendo o inicio da primeira onda identificada.

Identificar o patamar superior da crista de cada onda e o seu valor médio.

Identificar o fim do patamar da crista de cada onda.

Registrar o fim do furo como sendo o fim do patamar da crista da dltima onda identificada.

Calcular a espessura da junta furada através dados do inicio e fim do furo.

Com o inicio dos estudos, mais funcionalidades puderam ser observadas como oportuni-
dades para o algoritmo, ou seja, ha situacdes de erros que o algoritmo pode analisar através dos

dados e comportamento da corrente e gerar um alerta. Estas sdo listadas a seguir:

Certificar que a rotag@o da ferramenta estd estabilizada no inicio do peck drill.

Certificar que ndo h4 corrente excessiva em movimento de recuo do peck drill.

Identificar possiveis vales de corrente em meio a regides de crista.

Certificar que o fim do furo nio coincida com o fim de um avango do peck drill.

A partir destas informagdes, a explicacdo do método proposto serd apresentada para cada

uma das 5 fases do ciclo de execugdo de um furo completo como ilustrado na figura 15.

4.3.1 Fase 1 - Pré-Processamento

A primeira fase do ciclo de furacao, estd descrita na figura 15 como sendo o periodo
de tempo em que o cabecgote de furagdo fica estitico em relagdo a movimentos no sentido do
eixo de avanco na sua posicao retraida. Nesta fase o brago/cabegote da maquina se movimenta
lateralmente para se posicionar entre a execucdo de um furo ja realizado e o proximo. Esta
posicao retraida deve ser respeitada para se evitar colisdes da ferramenta de corte com possiveis
obstaculos que possam estar localizados sobre a junta, por exemplo, prendedores provisorios que

mantém a junta estdvel durante o préprio processo de furacdo a ser realizado pela maquina.
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Até o momento dos estudos realizados neste trabalho, a mdquina de furacdo automa-
tizada, objeto principal do mesmo, ndo possuia um sistema dedicado de coleta de dados. Por
isso, os dados s@o obtidos diretamente do controlador da maquina e, em sua forma bruta, nao
representam apenas o ciclo de furagdo padrao mostrado na figura 15. Eles podem conter dados
de movimentacao lateral do cabecote e até tempo de laténcia e espera para alguma verificagao
na maquina ou no produto. Deste modo, como a fase 1 do ciclo de furacdo ndo contém dados
relevantes para a espessura a ser calculada, nem para qualquer um dos itens a serem verificados,
¢ importante entender o que ocorre com a maquina neste periodo. Assim, serd possivel identificar

e remover dados ndo relevantes no tratamento da informagao.

Um método de pré-processamento dos dados foi desenvolvido para se remover da base os
dados gravados referentes a esta fase, limitando cada ciclo de furacio ao periodo em que os eixos
de movimentacdo lateral se mantém estaticos e o eixo de avango de corte inicia a movimentacao

da posic¢ao retraida.

4.3.2 Fase 2 - Aproximacao da Ferramenta

O pré-processador gera o conjunto de dados do furo ja no inicio da fase 2 do ciclo de
furacdo de um determinado furo. Com isso, o algoritmo segue analisando os dados de avango
do cabecote até encontrar o patamar que caracteriza a fase 3. Nesta fase, como na anterior,
nenhum dado importante é gerado de forma que apenas a posi¢ao do eixo de avanco do cabecote
¢ analisada. Todavia, o algoritmo segue a sequencia cronolégica dos dados para saber o momento
de se aplicar andlises mais importantes. Algoritmo 1 utilizado para esta fun¢do € descrito a

seguir:

Algoritmo 1 — Algoritmo de Defini¢ao da Fase 2

1: th<—t; +t > "t" € a taxa de aquisicdo da maquina entre um dado e o préximo

2: procedimento FASE2(Avanco(ty),Avanco(t,)) > Posi¢do do cabecote em 7 e 1

3: enquanto Avanco(t,) — Avanco(t;) >= 0,01 faca > Procura-se pelo tempo até se
encontrar o patamar, onde o cabecote cessa 0 avango)

4 1< I

5 <1+t

6: fim enquanto

7 retorna 1, >, € 0 momento em que o patamar (fase 3) se inicia

8: fim procedimento

Outro importante ponto na fase 2 € a correlagdo com o ID do furo. Cada furo da junta
tem um ID para que possa ser identificado durante a programac¢do da méaquina de furacdo, ou em
uma discussao técnica, ou caso algum problema ocorra. Por isso, como a fase 2 se inicie com as
coordenadas laterais, as quais podem localizar no espaco qual furo estd sendo executado, estas
sdo utilizadas nesse momento para se definir qual o ID do furo que serd realizado. Essa defini¢cdo
¢ feita pela aquisicao das coordenadas laterais a partir dos dados de furagdao e uma busca em um

dados de dados que contenha todos os IDs com as respectivas coordenadas tedricas.
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H4 uma diferenca entre as coordenadas tedricas, pré-definidas pela miquina e as en-
contradas nos dados reais de furagdo. Estas diferencas sdo decorrentes de todo o processo de
acumulo de tolerancias que acontece desde a fabricagdo das pecas individuais, passa pelas
primeiras montagens até culminar na junta em questdo. Por isso, a busca é feita em todo o
conjunto de dados, considerando erros cujos valores sao limitados ao histérico da junta em
questdo e de modo a se evitar erro na determinagdo do ID. Caso a diferenga real seja maior que
o erro pré-determinado, nenhuma correlacao com o conjunto de dados serd encontrada e uma

mensagem € exibida.

4.3.3 Fase 3 - Patamar de Preparacao

O algoritmo segue analisando os dados de avanco do cabecote até encontrar o fim do
patamar que caracteriza a fase 3, ou seja, o inicio do peck drill. Nesta fase, como na anterior,
nenhum dado importante € gerado, de forma que apenas a posi¢ao do eixo de avanco do cabecote
¢ analisada. Todavia, o algoritmo segue a sequencia cronolégica dos dados para saber o momento

de se aplicar andlises mais importantes. Algoritmo 2 descreve os passos para tal fungdo:

Algoritmo 2 — Algoritmo de Definicao da Fase 3

I 1+t > "t" € a taxa de aquisi¢cdo da miquina entre um dado e o préximo

2: procedimento FASE2(Avanco(t;),Avanco(ty)) > Posic@o do cabegote em 7 e 1,

3: enquanto Avanco(t,) — Avanco(t;) <= 0,06 faca > Procura-se pelo tempo até se
encontrar o fim patamar, onde o cabecote inicia novamente o avango)

4: nH<1n

5: <1+t

6: fim enquanto

7: retorna t, >, € 0 momento em que o peck drill (fase 4) se inicia

8: fim procedimento

4.3.4 Fase 4 - Peck Dirill

Esta € a fase mais complexa, pois tudo a ser calculado e verificado por este método

acontece nesta fase. As subsec¢des a seguir irdo descrever os pontos chaves a serem analisados:

4.3.4.1 Certificar que a rotacdo da ferramenta esta estabilizada quando o peck drill se inicia

Uma vez iniciado o peck drill, a primeira acdo € verificar se a rotacdo da ferramenta ja se
encontra estabilizada. Este fato se caracteriza por uma corrente elétrica com pouca variacao e
baixo valor absoluto, ambos menores que 1. Caso valores maiores que 1 sejam encontrados, um

aviso € inserido no relatério do furo junto com uma sugestao de inspe¢do do mesmo.
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4.3.4.2 Definicao do inicio da Onda

Uma vez iniciado o peck drill e checado o regime de rotacao da ferramenta, a préxima
acdo ¢é seguir a linha do tempo procurando pelo inicio da primeira onde de corrente. O método
utilizado para se identificar este inicio € encontrar trés leituras de corrente elétrica maiores que
1, 1,2 e 1,3 respectivamente. Estes valores foram determinados analisando-se as ondas de furos
realizados em dados armazenados de fura¢des de produtos anteriores, e evitam a falsa indicagao
de inicio de onda e do furo em si e picos isolado em meio ao ruido do sinal com a ferramenta de
corte rotacionando "em vazio". Conforme esta descri¢do o desenvolvimento da fun¢do segue o

Algoritmo 3:

Algoritmo 3 — Algoritmo de Definicao da Fase 3

1: th <t +t > "t" € a taxa de aquisi¢cao da miquina entre um dado e o préximo
2: 31+t
3: procedimento FASE2(Corrente(t)),Corrente(ty),Corrente(ts),Avanco(ty),Avanco(ty),Avanco(t3))
> Posicao do cabecote e corrente elétrica em ¢y, 1 € 13
4: enquanto Corrente(t;) >= 1 e Corrente(ty) >= 1,2 e Corrente(t;) >= 1,3 faca
Procura-se por valores consecutivos de corrente maiores que um "threshould"
1<t
<13
<13+t
fim enquanto
retorna >, € 0 momento em que a onde se inicia
10: fim procedimento

e

E importante pontuar que o inicio da primeira onda também caracteriza o inicio do furo,
assim, este valor deve ser armazenado pelo algoritmo em uma varidvel global, para o calculo

final da espessura da junta.

4.3.4.3 Definicdo do Final da Crista da Onda

O préximo ponto define o fim da Crista da Onda. O principal conceito a ser empregado
nesta etapa consiste na definicdo do Patamar da Crista, que pode ser definido como um nivel de
tensdo médio, que represente a fase de regime da corrente enquanto o avanco da ferramenta de
corte ocorre de forma constante em contato com o produto sendo furado. O valor numérico do
Patamar da Crista é uma referéncia de limite (threshold), que servird de auxilio na identificacio
do final da crista, como serd visto a seguir. Seu calculo estd baseado no momento de inicio
da onda, definido através do método mostrado na se¢do 4.3.4.2. Usa-se o valor da corrente
elétrica no instante imediatamente posterior ao de inicio da onda, como o valor de referéncia 3
para o célculo do patamar e também os valores referentes aos trés instantes que o antecedem
e o sucedem, totalizando sete instantes a serem observados, ou seja, g, t1, t2, 13, I4, 5, tg. O
Procedimento consiste em se observar o valor da corrente elétrica média nos sete instantes citados

e agrupa-las em 7 grupos, formados pelas combinacdes possiveis de 3 corrente em instantes
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consecutivos que contenham o instante de referéncia 73 e as combinacdes possiveis de 4 corrente
em instantes consecutivos que contenham o mesmo instante de referéncia. Estas combinagdes,

para melhor entendimento sdo:

Combinagdo; : (Correntey,Correntey,Correntes)

Combinagdo, : (Correntey,Correntes,Correntey)

Combinagdos : (Correntes,Correntes,Correntes)

Combinagdos : (Correntey,Correntey,Correntes,Correntey

(
(
(

Combinagdoy : (Correntey,Correntey,Correntey,Correntes
(
Combinagiog : (
(

Correntey,Correntes,Correntey,Correntes)

Combinagdo; : (Correntes,Correntey,Correntes,Correnteg

Como o mencionado na sec¢do 4.3.4.2, este método foi igualmente desenvolvido analisando-
se as ondas de furos realizados em dados armazenados de furagdes de produtos anteriores. O
conceito do mesmo se baseia no fato dos ruidos ndo permitirem uma anélise continua, impossibi-
litando a determinacdo do inicio do patamar com precis@o com apenas trés pontos ou derivadas
discretas. Assim, definiu-se um padrdo de quatro pontos consecutivos escolhidos "ao redor"do
ponto de referéncia. O fato de picos de corrente serem observados nestas regides de patamar
(ver figura 16), levaram a utilizacdo de da média dos pontos relacionadas e ndo o valor maximo
dos mesmos. H4 casos também, de ondas muito pequenas, como o observado em ultimas cristas
de diversos furos (ver figura 16), onde a definicdo do fim da crista € crucial para a precisao do
célculo da espessura do pacote furado. Nestes casos, a utilizagdo de quatro pontos pode trazer
como consequéncias médias muito pequenas, por isso propde-se considerar também trés pontos
consecutivos escolhidos "ou redor"do ponto de referéncia. Deste modo, definidos os conjuntos
de valores de corrente, calcula-se entdao a média em cada um deles e defini-se como o Patamar

da Crista o maior valor encontrado.

Apés a determinacdo deste valor, o algoritmo segue analisando a onda até que encontre o
préximo vale, pela detec¢do de 3 valores consecutivos de corrente elétrica menores que 1, 1,5 e
1,5 consecutivamente, ou seja, a primeira regido onde tem-se certeza de que o esforgo de corte se
cessou. Deste modo, assim que encontrado instante em que a onda esta no vale (,4;, ou f; no
algoritmo 4), o seu fim de crista, ou seja, 0 momento em que a corrente comega a cair, o qual
deve coincidir com a reducdo do esforco de corte, é encontrado, voltando-se na linha cronolégica
a partir de ¢,,, (] no algoritmo 4) até se encontrar um valor maior que o Patamar da Crista.

Algoritmo 4 mostra o conceito aplicado para se determinar o fim da crista:

O final da crista da tltima onda também caracteriza o final do furo e este valor deve ser
armazenado pelo algoritmo, em uma varidvel global se for o caso, para o cédlculo da espessura

junta. A figura 17 ilustra a definicdo do Patamar da Crista:
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Figura 16 — Importantes fatores a serem considerados no calculo do Patamar Crista
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.4.4 Verificacdo de Folgas Entre as Pecas da Junta

Um problema que deve ser verificado durante a leitura do sinal pelo algoritmo € a
existéncia de folgas entre as pecas da junta. Este fendmeno se caracterizard em uma queda
no valor da corrente elétrica em pleno patamar da crista, ocasionado pela existéncia da folga
descrita neste topico. Isso resultard em um alivio no esfor¢o de corte e consequentemente em
uma necessidade de reducdo da corrente em pleno movimento de avanco do peck drill. A fungao
para se detectar este fendOmeno consiste em se verificar a existéncia de trés pontos consecutivos
abaixo do Patamar da Crista, ndo coincidentes com o final da crista. Caso um caso destes pontos
seja encontrado, um aviso deve ser inserido no relatério de furagdo vinculado aos furos realizados

por ID.

4.3.4.5 Verificacdo de Corrente Excessiva com Peck Drill em Recuo

Um problema que deve ser verificado durante a leitura do sinal pelo algoritmo € a
existéncia de excesso de limalhas e rebarbas presas a ferramenta de corte. Este fendmeno se
caracterizard com um aumento de corrente em pleno movimento de recuo do peck drill. Como
foi explicado na secdo 3.4, o valor da corrente deve baixar a valores préximos a zero quando o

cabecote de furacdo inicia um movimento de recuo no ciclo do peck drill, pois praticamente ndo
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Algoritmo 4 — Algoritmo de Definicao da Fase 4 (Fim da Crista)

1:
2:
3:

L e

10:
: procedimento FIM DA CRISTA(#;) > Momento em que o Vale da Onda em anélise comeca,
12:

13:
14:
15:
16:

7z

I+ 1+t > "t" € a taxa de aquisi¢cdo da miquina entre um dado e o préximo
31+t
procedimento FIM DA ONDA(Corrente(t)),Corrente(t;),Corrente(t3)) > Corrente do
cabecote em 1, 1 € 13
enquanto Corrente(t;) < 1 e Corrente(ts) < 1,5 e Corrente(t3) < 1,5 faca >
Procura-se pelo tempo até se encontrar o vale da onda)
Hh<1n
<13
<13+t
fim enquanto
retorna ¢, > ¢; € o momento em que o Vale da Onda em andlise comega
fim procedimento

enquanto Corrente(t|) <PatamarCrista faca > Procura-se regressivamente pelo tempo
até se encontrar um valor de corrente superior ao Patamar da Crista
H+<n—t
fim enquanto
retorna Avanco(t; )> Avanco(t;) é o avango em que a crista da onda em questio termina
fim procedimento

Figura 17 — Ilustrag@o do Calculo do Fim da Crista

Corrente do Spindle X Tempo (s)

O Ponto de inicio da onda
O Pontos utilizados para o cilcule do “Patamer da Crista™
O Pontode final da Onda
O Ponto de final da Crista

Fonte: Elaborada pelo autor.
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ha esforco de corte nesta condi¢do. Porém, caso haja excesso de limalhas presas a ferramenta
de corte, o atrito entre esta e a parede do furo ird aumentar, juntamente com o valor da corrente
nos acionadores. Assim, esta funcdo tem por objetivo se detectar este fenOmeno e consiste
em se procurar um pico de corrente consistente, que caracteriza um inicio de uma onda ou
furo, como a func¢do descrita na se¢do 4.3.2, fazendo-se sempre uma verificacao cruzada com
o movimento do cabecote, certificando-se que o pico de onda, caso encontrado, esteja em um
movimento de retracdo do cabecote, caracterizando a situa¢ao descrita acima. Caso esta condi¢do
seja confirmada, um aviso deve ser inserido no relatério de furacdo vinculado aos que estava

sendo realizado por ID.

4.3.4.6 Verificacdo do Fim do Peck Drill com o Fim do Furo

Um problema que deve ser verificado durante a leitura do sinal pelo algoritmo € a
possibilidade do cabecote terminar o movimento do peck drill sem que o pacote da junte tenha
sido efetivamente vencido pela ferramenta de corte. Este fendmeno se caracterizard com o final
da crista coincidindo com o final do ultimo ciclo do peck drill. A fungao para se detectar este
fendmeno consiste em, juntamente com a funcdo descrita na se¢io 4.3.4.3, fazer um verificacao
cruzada com o movimento do cabecote, certificando que o fim da crista definido ndo esteja
coincidindo com o patamar inferior que caracteriza do fim do peck drill mostrado na figura 15.
Caso seja confirmado que o final da dltima crista coincida com o cabecote, iniciando o ultimo
patamar que encerra o peck drill para inicio da fase 5, um aviso deve ser inserido no relatério de

furagdo vinculado aos furos realizados por ID.

4.3.5 Fase 5 - Afastamento da Ferramenta e Procedimentos Finais

Nesta fase, ndo € mais necessario nem ao menos o acompanhamento da posicdo do
cabecote ja que se trata da dltima fase do ciclo de furacdo. Apds terminado o ciclo de furagdo,
tem-se duas varidveis globais, furojicio € furofiy, que foram calculadas através dos algoritmos
conforme descrito nas secdes 4.3.4.2 e 4.3.4.3, respectivamente. A partir destas duas varidveis, a

espessura da junta furada pode ser determinado pela equagao 4.2:

eSpesSUrQreq] = furofim — furomicio 4.2)

Contudo, o algoritmo deve fornecer uma informagdo mais precisa, substituindo de forma
direta a informacdo da nomenclatura do comprimento do prendedor a ser utilizado e nao a
espessura da junta em milimetros. Assim, tomando como exemplo o prendedor mostrado na
figura 6, a nomenclatura do comprimento do prendedor representa a espessura maxima da junta
na qual o mesmo pode ser instalado em 1/16 partes de polegada. Por exemplo, um prendedor
classificado como comprimento "8"pode ser instalado em uma junta com espessura miaxima

de 8/16” (oito dezesseis avos de polegada) que se multiplicarmos pela constante aproximada
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25,4 podemos transformar em 12,7mm. Assim, temos o Algoritmo ?? para se calcular qual

o comprimento do prendedor do exemplo da figura 6 a ser instalado na junta, a partir da

espesSUrQypql:

Algoritmo 5 — Algoritmo de Definicio do Comprimento do Prendedor

1:

procedimento COMPRIMENTOPRENDEDOR(espessura,e,;) > Espessura real em
milimetros

comprimentopadrao < (1/16) 25,4 1> Calcula o valor da unidade de comprimento
padrdo da nomenclatura do prendedor em milimetros

Comprimento prendedor <— quociente(espessurdy,e, /comprimentopadrao) > Calcula a
divisdo inteira da espessura medida e o comprimento padrdo em milimetros

Comprimento prendedor < prendedor + 1

retorna Comprimento prendedor > prendedor é a nomenclatura do comprimento do
prendedor que deve ser instalado na junta analisada
fim procedimento

Ap6s o calculo, o valor do comprimento do prendedor Comprimento prendedor € inserido

no relatdrio de furag@o vinculado aos furos realizados por ID.
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CAPITULO

METODOLOGIA PARA AVALIACAO A
QUALIDADE DO FURO EXECUTADO

A medicdo do didmetro de furos de precisdo em estruturas aeronduticas, requer um
tempo de producdo relevante para ser executada, mesmo considerando-se um método mecanico
automatizado com probes de medicao. Por isso, um método que permita a verificacdo em tempo
real da qualidade dos furos, economizard uma quantidade expressiva de tempo. Portanto, é
relevante desenvolver um método em tempo real que tenha a capacidade de avaliar a qualidade

dos furos e, por consequéncia, minimizar a medicdo manual feita atualmente.

Seguindo essa motivagao, € possivel extrair do sistema de furagao automatizado dados
relevantes sobre todos os seus controladores, através da corrente elétrica consumida pelos
acionadores do cabecote de furacdo. Conforme descrito anteriormente, a fim de manter estaveis
as velocidades de avanco e rotacao do cortador, o controlador da mdquina causa variacao continua
na corrente elétrica que € consumida pelos acionadores do cortador. Essa variacao tem um padrdo
que s6 deve apresentar mudangas, se houver algo diferente com o produto que esta sob o processo
de furacdo. Por exemplo, uma vibracdo excessiva causada pela fixacdo incorreta das pecas que

compdem a junta a ser furada.

Assim, a metodologia para se resolver este problema serd descrita neste capitulo e esta
baseada na implanta¢ido de um comité de redes neurais. A ideia € usar tal comité para classificar
o sinal da corrente elétrica gravada, a partir da execu¢do de um determinado furo, frente a sinais

conhecidos, gravados e armazenados que permitirdo classificar tal furo como bom ou ruim.

5.1 Comité de Redes Neurais Multi-Layer Perceptron

Para que se entenda toda a metodologia aplicada na solu¢do do problema de classificaciao
dos furos, € necessario descrever os varios aspectos tedricos envolvendo os comités de redes

neurais, deste os conceitos preliminares de aprendizado de mdquina, até os comité€s compostos
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por redes neurais Multi-Layer Perceptron (MARSLAND, 2015).

5.1.1 Conceitos de Machine Learning

O aprendizado pode ser entendido como a capacidade que seres humanos t€ém de se ajustar
e se adaptar a novas circunstancias frente a experiéncias ja vividas, e também de generalizar
estas citadas experiéncias a situacdes semelhantes onde estas foram vivenciadas anteriormente.
Tendo-se em mente este conceito, segundo (MARSLAND, 2015), o aprendizado de maquina
estd relacionado a capacidade de sistemas computacionais se adaptarem ou modificarem para

que sua acoes e decisdes proporcionem resultados mais acretivos e/ou precisos.

A criacdo de um conjunto de dados de treinamento pode alavancar tal aprendizado uma
vez que, analogamente ao aprendizado bioldgico, armazena a experiéncia da maquina em relagao
a um determinado problema ou cendrio. A partir dessa experié€ncia, € possivel ndo so treinar
como permitir que o sistema se adapte e generalize seu comportamento para eventos semelhantes.

Assim, ha trés classes de algoritmos de aprendizado de maquina:

* Algoritmos de Aprendizado Supervisionado: conjunto de dados de treinamento sao ela-
borados com exemplos do problema contendo a solucdo correta, ou seja, o algoritmo
aprende a solucdo correta para uma determinada amostragem de situacdes e a partir deste
cendrio tem a funcao de generalizar para outras possiveis situagdes similares do mesmo
problema. E um aprendizado por exemplos. Este tipo de algoritmo serd o empregado nesta
dissertacdo, onde os dados de treinamento serdo criados simulando as diversas situacdes
a serem exploradas. As corretas classificacdes serdo informadas para o treinamento das

redes neurais utilizadas.

* Algoritmos de Aprendizado Nao Supervisionado: Para este tipo de algoritmo, as respostas
corretas nio sio fornecidas e, devido a isso, o funcionamento do método se baseia em

identificar similaridades e/ou categorizar os dados de entrada;

* Algoritmos de Aprendizado de Reforco: O objetivo desse tipo de aprendizado € encontrar
um modelo de a¢do adequado que maximize a recompensa acumulada total do agente.
Diferentemente dos aprendizados anteriores, este tipo de aprendizado € usado nos casos
em que seu problema nao estd relacionado a conjunto de dados, mas vocé tem um ambiente
para lidar. Logo, hd uma indica¢do de acdo incorreta, ou insatisfatdria por parte do ambiente

externo, mas nao se diz como corrigir.

Para que se possa treinar e verificar qual foi o aproveitamento e eficicia deste treinamento

no aprendizado de maquina, trés conjuntos de dados podem ser estabelecidos:

* Conjunto de Treinamento para realmente treinar o algoritmo;
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* Conjunto de Validac¢ao para acompanhar o quao bem o algoritmo se comporta a medida

que aprende;

* Conjunto de Teste para produzir um grupo de resultados, e se checar a acuracidade do

método, apds terminado o periodo de aprendizado.

De forma geral, quanto mais dados o algoritmo processa no treinamento e mais abran-
gentes sao os mesmos, mais provavel € que o método tenha visto exemplos de cada tipo possivel
de entrada. Nesse caso, aumenta-se a chance de sucesso no processo de generalizacdo da solugéo
para problemas similares, porém hé o custo do aumento no tempo de aprendizado. Argumento
semelhante pode ser usado para justificar que os conjuntos de validacdo e teste sejam razoavel-
mente grandes. Geralmente, o usual € dividir o conjunto de dados de testes em partes randomicas
na proporg¢do para o conjunto de treinamento, validacao e teste de 50:25:25 se ha muitos dados,

e 60:20:20 caso contrario.

Independentemente da quantidade de dados que usamos para testar o algoritmo treinado,
ainda precisamos trabalhar se o resultado ¢ bom ou ndo para o problema de classificacdo tratado.
Nesse caso, usamos a "matriz de confusdo"que consiste em uma matriz quadrada contendo
todas as possiveis classes nas dire¢des horizontal e vertical. As colunas representam as classes
indicadas pelo método, enquanto as linhas indicam as classes target do conjuntos de dados.
Assim, entende-se que cada entrada A; ; da matriz representa a quantidade de conjuntos de

"er
l

entradas cuja classificagc@o de treino target era "i” e que o método a classificou como "j". Assim,
conclui-se que as classificagdes corretas efetuadas serdo contabilizadas na diagonal principal da
"matriz de confus@o"”, onde i = j e as incorretas estardo identificadas nas demais posicoes da

"matriz de confusio".

5.1.2 Redes Neurais e Comité de Redes Neurais

De acordo com (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007) no final da década de 80,
surge o conceito de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Essa forma de computacio ndo-algoritmica
€ caracterizada por sistemas que, em algum nivel, relembram a estrutura do cérebro humano. Por
nao ser baseada em regras, a computagdo neural se constitui em uma alternativa a computacao
algoritmica convencional. Trata-se de sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidade de
processamento simples (neurdnios artificiais que calculam determinadas fun¢Oes matematicas
lineares ou ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em um ou mais camadas e interligadas
por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, essas
conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento adquirido pelo modelo
e servem para ponderar a entrada recebida por cada neur6nio da rede. A figura 18 mostra um

conceito esquematico do neurdnio artificial:
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Figura 18 — Avaliag@o de Sinais (Furos)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo de neurdnio artificial apresenta n terminais (dentritos) que recebem as entradas
X1, X2, ... , Xp, representando as ativagdes dos neurOnios anteriores, € apenas um terminal de
saida y, que representa o axdnio. Para representar o comportamento das sinapses, os terminais
de entrada do neurdnio t€m pesos acoplados wy, wo, ..., wy, cujos valores podem ser positivos
ou negativos, dependendo das sinapses correspondentes serem inibitérias ou excitatorias. A
soma ponderada das entradas dos neur6nios (soma dos valores x; x w;) alimenta a Funcdo de
Ativacdo, que decide se o neurdnio dispara ou ndo, ou seja, ativa ou nao a saida do mesmo.
Independentemente da Funcdo de Ativacdo escolhida, neurdnios artificiais possuem capacidade
computacional limitada, porém, um conjunto de neur6nios artificiais conectados na forma de

rede é capaz de resolver problemas de complexidade elevada.

O procedimento usual na solucdo de problemas usando RNAs passa inicialmente por uma
fase de aprendizagem, onde o conjunto de exemplos € apresentado para a rede visando extrair
as caracteristicas necessdrias para representar a informacao fornecida. Essas caracteristicas sao
utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema. A capacidade de aprender por
meio de exemplos e de generalizar a informacao aprendida €, sem duvida, o atrativo principal da

solucdo de problemas por meio de RNAs.

A generalizacdo, que estd associada a capacidade da RNA aprender por meio de um con-
junto reduzido de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados nao conhecidos,
¢ uma demonstracio de que a capacidade das RNAs vai além de simplesmente mapear relacdes
de entrada e saida. As RNAs sdo capazes de extrair informacdes ndo apresentadas de forma

explicita através dos exemplos.

Nao obstante, as RNAs sdo capazes sim de atuar no mapeamento de relacdes em fungdes
multivaridveis. Nesse caso, o custo computacional cresce apenas linearmente com o niimero de

varidveis. Outra caracteristica importante € a capacidade de auto-organizacdo e de processamento
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temporal que, aliada aquelas citas anteriormente, torna as RNAs ferramentas computacionais

atrativas para a solu¢@o de problemas complexos.

As chamada redes perceptron sao um conjunto de neurdnios, formando uma camada
(layer), onde cada um recebe um valor inicial que consiste em cada dado ou parametro de entrada
do problema multiplicado por um peso especifico acoplado. Cada um destes neurdénios tem uma
funcdo de ativacao prépria que dispara um valor de saida especifico, caso a combinacdo das
entradas com esta fun¢do assim o determine. Nao hd nimero definido de neurdnios para este tipo

de rede.

As Redes Neurais Multi-Layer Perceptron (MLP), as quais sdo indicadas para problemas
de classificagdo (MARSLAND, 2015; RAGHU; SRIRAAM, 2017), sdo redes que mantém o

conceito dos perceptrons, mas possuem mais camadas de neurdnios da seguinte forma:

* Contém ao menos dois tipos de camadas de neurdnios, sendo uma ou mais camadas

escondidas e uma camada de saida;

* As camadas escondidas seguem os mesmos conceitos da camada da rede perceptron
normal, ou seja, ndo tém numero de neurdnios definidos. Para cada neurdnio, as entradas
sdo os dados iniciais ou saidas de camadas escondidas mais externas multiplicadas pelos

respectivos pesos e, a saida, a combinagdo das entradas com a fung¢ado de ativagdo.

* A camada de saida possui a mesma quantidade de neur6nios que as saidas possiveis, ou

seja, no caso de classificacdo, os neurdnios sao tantos quantas as classificagdes possiveis.

A acuricia de uma MLP é melhorada através do processo de se aumentar o nimero de
camadas e/ou o nimero de neurdnios nas camadas. A definicdo do nimero 6timo de camadas
escondidas e o nimero de neurdnios em cada uma delas, na resolu¢do do problema proposto por

este trabalho € um ponto importante a ser discutido na se¢do 6.2.1.

Com relagdo ao algoritmo de aprendizado, o explorado por este trabalho € o backpropa-
gation. Neste algoritmo, a cada época, o erro € calculado a partir de valores das saidas da rede
obtidos através da consideracdo de pesos randdmicos, positivos e negativos com baixo moédulo.
Com estes valores de saida, calcula-se a diferenca entre as mesmas e os fargets. A partir da
diferenca calculada, faz-se o processo inverso, calcula-se novos erros nas camadas escondidas e
consequentemente 0s novos pesos nos neurdnios. Isso permite fechar um ciclo de iteracao, o

qual serd repetido até que o valor do erro seja minimo, e assim, os pesos e saidas definidos.

A tomada de decisdes complexas pode ser beneficiada pela existéncia de um comité em
diversos cendrios de associagdes de seres humanos. As casas legislativas, tribunais colegiados
e comissoes diretoras de empresas sao bons exemplos que exemplificam o conceito de comite€.
Nas redes Neurais, 0 mesmo conceito pode ser empregado, uma vez que diferentes redes podem

ser treinadas a partir de um mesmo conjunto de dados de treinamento e produzir resultados
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diferentes ao serem utilizadas em novas classificagdes. Isso de deve ao fato de que algumas
redes podem ter melhor desempenho em um determinado conjunto de dados e a outras em outro
conjunto. Segundo (Ponti Jr., 2011), os métodos de se combinar os resultados dos integrantes do

comité usando RNAs mais usados sdo:

Voto majoritério;

* Voto majoritario ponderado;

Contagem de borda;

Média e produto das probabilidades;

Média e mediana

Como o ja citado em (MARSLAND, 2015; RAGHU; SRIRAAM, 2017), para problemas
de classificagcdo, as Redes Multi Layer Perceptron (MLP) sdo indicadas, portanto, 10 MLP
independentes e distintas foram criadas. O método de treinamento de back propagation foi
aplicado a partir de um conjunto de dados de treinamento exclusivo. A figura 19 mostra uma

imagem esquematica e simplificada do comité de redes MLP proposto neste trabalho

Figura 19 — Esquema de Funcionamento do Comité de Redes MLP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um vez entendido o conceito geral, o desenvolvimento das rede MLP acontecera na

seguinte sequéncia:

* Criagao de um Corpo de Prova representativo para os sinais padrdo para furos bons e ruins;

* Criar a base de dados de referéncia de sinais para furos bons e ruins;
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* Definir a arquitetura das redes MLP a serem utilizadas na resolucao do problema;
e Efetuar o treinamento das redes escolhidas;

* Escolher as redes com melhor performance no treinamento com a base de dados.

5.2 Criacao do Corpo de Prova Padrao

Com foco na contribui¢do da maquina para a qualidade da furacdo, o controle das
velocidades de avango e rotag@o sdo os fatores importantes. Por isso, o controlador da maquina
tem como objetivo principal manter essas velocidades estaveis desde o processo de furacao, e,
para isso, o controlador utiliza o nivel da corrente elétrica nos acionadores que movimentam e

giram a ferramenta de corte.

Para evitar marcas e riscos no corpo cilindrico do furo e promover o equilibrio da
temperatura na broca, a maquina realiza um movimento denominado peck drill como mencionado
no Capitulo 4. Isso significa que a ferramenta de corte ndo passa continuamente pelo furo, mas
faz avancos parciais para frente seguidos de um pequeno movimento para tras, visando eliminar a
concentracao de cavacos na drea de corte da broca. Por causa deste movimento peck drill, o padrdo
do sinal de corrente elétrica no acionador de rotacdo da broca ndo é continuo, mas composto por
ondas como na figura 20. As ondas sao formadas com o aumento do nivel de corrente elétrica
para manter estdvel a velocidade de rotacdo da ferramenta de corte, compensando a resisténcia
mecanica imposta pelo contato com a peca sob um movimento de avanco do cabegote da mdquina.
Da mesma forma, quando o movimento de retrocesso da peck drill se inicia, cessa-se a resisténcia
mecanica e, consequentemente, o controlador da maquina diminui o nivel de corrente elétrica,

formando uma onda de corrente elétrica.

Os dados apresentados na figura 20 contém informagdes relevantes que sdo importantes
para as proximas discussdes neste artigo. O instante de tempo indicado por "1"marca o inicio do
proprio processo de furacdo, ou seja, quando a broca comeca a cortar a primeira parte da junta.
Da mesma forma, o instante de tempo indicado por “2”” marca o término do processo de furacio,
ou seja, quando a broca aparece na superficie posterior da dltima parte da junta. No periodo de
tempo antes de "1"e apds "2", o cabegote de furacdo estd se movendo para fora da junta, e o sinal
de corrente elétrica ndo € relevante para este estudo. Porém, no periodo entre "1"e "2"estdo todas
as informagdes necessdrias para este estudo, pois este € o periodo em que a broca deve estar
em contato com as pecas da junta, durante 0 movimento de avanco do peck drill. Concluindo,
a partir deste periodo de tempo, do instante "1"ao instante "2", € quando € possivel coletar o

Padrao de Corrente Elétrica de Furo.

Para avaliar a qualidade dos furos, muitos fatores devem ser mantidos sob controle. Esses

fatores podem ser divididos em fatores do sistema de furacao e fatores externos. Os fatores do
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Figura 20 — Padrdo de Sinal de Corrente Elétrica para uma Furo com peck drill

@ Instante que a @ Instante que a
ferramenta ferramenta

inicia o furo completa o furo

“Cabecote™ da
Miquina

“Cabecote” da
Maquina

Corrente
BElétrnca

“Posigio do
Cabegote

Fonte: Elaborada pelo autor.

sistema de furacdo sdo aqueles relacionados aos parametros de corte, ou seja, aqueles que podem

ser controlados pelo controlador numérico da maquina tais como:

Perpendicularidade do Furo;
Correta Localiza¢do do Furo na Junta;
Velocidade de Avango da Ferramenta de Corte;

Velocidade de Rotacdo da Ferramenta de Corte;
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e Movimento de Peck Drill;

* Vibragdo do Cabecote de Furacao (controlado pelo sistema da maquina).

Os fatores externos estdo relacionados a situacdes que nao estdo sob controle ou monito-

ramento da mdquina tais como:

* Fixacdo da Junta a ser Furada;

* Desgaste da Ferramenta de Corte.

Este trabalho assume que os fatores da maquina estao sob controle e, por isso, pde foco
nos fatores externos. Portanto, o comportamento do padrao do sinal da corrente elétrica em um

cendrio afetado por um fator externo € o ponto mais importante a ser considerado.

Para se entender como se comporta o padrao do sinal de corrente elétrica, estando o
processo de furagdo afetado ou ndo por fatores externos de qualidade, foi construido um corpo de
prova que visa simular as condi¢des afetadas e ndo afetadas por estes fatores externos. A figura

21 mostra uma imagem do corpo de prova construido.

Figura 21 — Corpo de Prova Construido para Simular Condi¢des Afetadas e Nao Afetadas por Fatores
Externos
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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O corpo de prova foi construido usando uma placa de espessura de 15,8 mm (5/8
polegadas) com a mesma liga de aluminio do produto. Para simular fatores externos que afetam a
condi¢do de qualidade final dos furos, foi adicionada uma peca de chapa metdlica, cobrindo uma
parte do mesmo corpo de prova, como mostrado na figura 21. Esta peca de chapa metélica ndao
foi totalmente fixada na bancada de teste da maquina, onde corpos de prova sdo normalmente
posicionados para testes com o equipamento. Assim foi criada uma condica@o de estabilidade

insuficiente na peca durante o processo de furacao, resultando em vibracao excessiva.

Como a peca de chapa adicional possui espessura pequena, ou seja, nao possui rigidez
suficiente, a vibracdo provocada ndo pode danificar a broca nem a maquina e, consequentemente,
sua influéncia nos Padroes de Corrente Elétrica deve ser minima. Portanto, esta regido do corpo
de prova ird gerar um Padrdo de Corrente Elétrica que pode ser considerado ndo aceitdvel,
sensivel em termos de deteccao, visto que este padrao ndo € claramente diferente do padrao

aceitdvel.

O corpo de prova construido sofreu entao a acao do sistema automatizado de furagao,
utilizando assim a mesma broca e parametros de corte que sdo normalmente aplicados ao produto
para gerar dados representativos. Esta atividade de furagcdo no corpo de prova produziu 15 furos
na drea normal (sem a chapa adicional) e 15 furos na drea ndo normal, isto €, por sobre a chapa

metalica adicional, conforme ilustrado na figura 21.

Como resultado da atividade de fura¢io no corpo de prova descrito anteriormente, foram
obtidos os padrdes de sinal de corrente elétrica para cada um dos 15 furos aceitdveis e dos 15
ndo aceitdveis. A figura 22 contém um grafico de comparagdo, mostrando um exemplo de um
padrdo de sinal de corrente elétrica para um furo aceitdvel e outro de um furo ndo aceitdvel. Os
gréficos foram criados a partir de valores obtidos diretamente da saida de dados do controlador
da maquina e normalizados para serem plotados na figura. Para auxiliar na andlise, os padrdes de

corrente foram divididos por ondas que contém uma crista e meia para trds e outra para frente.

Analisando os gréficos dos exemplos aceitdvel e ndo aceitdvel, algumas observacdes sao

importantes:

* A primeira crista € sempre consequéncia da distancia inicial entre a maquina e a peca
a ser furada, e esta distdncia depende de varias caracteristicas como as dimensdes das
pecas, o comprimento da broca e sua configura¢do no cabegote da maquina. Por exemplo,
€ possivel verificar a diferenca, na forma e amplitude, entre as primeiras cristas dos
sinais mostrados nas figuras 22 e 20. Portanto, para avaliar esta crista e gerar dados de
treinamento relevantes, serd necessario um grande nimero de corpos de prova e furos. Em
termos praticos, esta crista especifica representa o inicio de um furo onde, posteriormente
ao processo de furagcdo e anteriormente a instalacdo do prendedor, devera ser feito um
chanfro que possibilite o assentamento da cabec¢a do prendedor, a qual possui um raio de

concordancia inerente do seu processo de fabricacdo. Este chanfro possui profundidade da
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Figura 22 — Padrdo de Corrente para furos Aceitdveis e Ndo Aceitdveis
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Fonte: Elaborada pelo autor.

mesma ordem de grandeza do avanco de um ciclo de peck drill da maquina e ndo possui
requisitos dimensionais rigidos e, devido a isso, a primeira onda do sinal de corrente
elétrica de um furo, que coincide com a regidao onde o chanfro serd realizado, pode nao ser

considerada neste estudo;

* O nimero de cristas € consequéncia da espessura da junta. Considerando-se o "Corpo de
Prova'"utilizado para este estudo, foi visto que sua espessura € praticamente igual para
todos os furos que foram realizados, lembrando que a chapa adicional tem espessura fina,
cerca de 0,8mm. Entretanto, ao se furar produtos reais, espera-se encontrar espessuras
variadas que irdo gerar, durante o processo de furacdo, Padrées de Corrente Elétrica
contendo diferentes nimeros de cristas e vales. Este fato alerta para a grande quantidade
de corpos de prova a serem construidos e furos a serem realizados para se obter uma base
de dados consistente que cubra todos os tipos de Padroes de Corrente Elétrica possiveis,

ou seja, todas as espessuras esperadas para os produtos reais a serem furados;

* A ultima crista, que no exemplo figura 22 € a 11° crista, depende diretamente da espessura
da junta. Por isso e pelo fato de os chanfros para instalacdo dos prendedores também

serem feitos na superficie posterior do furo para se eliminar rebarbas, a tltima crista pode
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também nao ser considerada para este trabalho, assim como a primeira;

* Sobre os Padroes de Corrente Elétrica do furo executado na regiao normal do corpo de
prova, é possivel observar que as ondas elegiveis sdo semelhantes entre si, demonstrando

uma estabilidade do processo de furagdo durante todo o0 movimento peck drill;

* Sobre os Padroées de Corrente Elétrica do furo realizado na regido ndo normal do corpo de
prova, € possivel observar que as ondas elegiveis ndo sdo semelhantes. As 2%, 3%, 7%, 9% e
10* ondas apresentam cristas e vales mais altos e ruidosos. Da mesma forma, a 4* onda tem
um vale ruidoso para trds e a 7* onda uma para frente. Por outro lado, a 9* onda apresenta

um comportamento muito semelhante as ondas do padrdo de drea normal.

Compreendendo esses fatos, o préximo passo deste estudo € definir a base adequada de
comparacao para cobrir todos os tipos de Padroes de Corrente Elétrica possiveis que podem

aparecer em diferentes produtos, usando o minimo de corpos de prova quanto o possivel.

5.3 Criacao da Base de Dados de Treinamento

A partir das andlises anteriores, decidiu-se optar pelo uso de ondas tnicas, compostas por
uma crista e dois vales sendo um para trds e outro para a frente, como o elemento principal para o
conjunto de dados de treinamento. O conceito de criacdo deste conjunto de dados de treinamento
€ separar as ondas dos Padroes de corrente elétrica dos furos aceitdveis e identifica-los como
ondas normais. Por outro lado, analisa-se todos os Padroes de corrente elétrica dos furos ndo
aceitdveis e separam-se as ondas que possuem crista e/ou vales que ndo sejam semelhantes as

normais, identificando-as como ondas ndo normais.

O uso de ondas unicas como objeto de classificacdo, e ndo todo o sinal de corrente de
um furo, foi um método mais eficaz e otimizado para este trabalho em termos de treinamento.
Pode-se verificar anteriormente que, a quantidade de ondas existentes no sinal de um determinado
furo, esta diretamente relacionada com o comprimento do mesmo. Desta forma, seria necessario
a fabricacdo de diversos corpos de prova para que sinais, contendo todas as quantidades de
ondas previstas, sejam representados e, a partir destes dados de furacdo, as diversas redes neurais
treinadas. Assim, existiriam redes neurais e comités para cada tipo de sinal de corrente previstos,
e a escolha do comité a ser usado na classificacdo de um determinado furo, feita em fun¢do da
quantidade de ondas de sinal de corrente elétrica, que seria determinada em um pré-processador,

ou seja, em funcdo do comprimento da junta furada.

Concluindo, o uso de ondas tnicas como objeto de classificagdo, como o proposto por
este trabalho, tem sua simplicidade em termos de treinamento comprovado pelo fato de que, ndo
ha necessidade da constru¢do de corpos de prova de diversas espessuras, ja que o padrao € obtido
separando-se as ondas individualmente de cada sinal. A partir deste fato, se pode alcancar uma

representatividade estatistica na quantidade de amostragens mais rapidamente, e ao executar um
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furo no produto, classificar o sinal, onda a onda. Com o intuito de ser conservativo, o critério
adotado para se considerar o furo aceitdvel foi a auséncia de ondas individualmente classificadas

como ondas normais.

Assim, o conjunto de dados ondas normais foi gerado incluindo cada onda coletada
de todos os 15 furos aceitdveis. A figura 23 mostra um exemplo de como essas ondas foram
coletadas e inseridas no conjunto de dados ondas normais. Neste exemplo, uma onda do padrdo
atual, contendo a crista identificada como ”II”’ e os vales identificados por ”I”” e ”III”, e outra
contendo a crista identificada como ”IV” e os vales identificados por ”/1I”” e V'’ foram inseridos

no conjunto de dados de treinamento ondas normais.

Figura 23 — Padrao de Ondas para Furos Aceitdveis
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Seguindo procedimento semelhante, o conjunto de dados ondas ndo normais foi gerado,
incluindo cada onda considerada diferente do padrao normal, coletada dos dados de todos os
15 furos ndo aceitdveis. No caso das ondas ndo normais, algumas variagdes das ondas também
foram consideradas. O Intuito da inclusdo destas variagdes, foi gerar um conjunto de dados mais
abrangente que o obtido pelo corpo de prova, criando ondas que sdo o resultado da combinacao
de cristas e vales que apresentam caracteristicas ndo normais. A partir deste conceito, a figura 24

mostra um exemplo de como essas ondas foram coletadas e inseridas no conjunto de dados ondas
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ndo normais. Neste exemplo, uma onda do padrdo atual, contendo a crista identificada como 11"
e os vales identificados por ”I”” e ”11I”, foi inserida no conjunto de dados de treinamento ondas
normais. A outra onda inserida, a titulo de exemplo, merece uma explicacdo especial: quando
uma onda ndo possui todas os vales e cristas identificadas como ndo normais, é importante
inseri-la no conjunto de dados, também para criar novas ondas que representam combinagdes
e variagOes dos vales e cristas da onda original. Entao, voltando a 24, a 2* onda inserida no
conjunto de dados ndo normal, por exemplo, foi composta pelo vale original ndo normal V™,
seguido da crista normal VI, conforme a onda original, porém, foi entdo acrescentado um
outro vale ndo normais ”’V”’. Para melhorar o entendimento, a onda original composta pelo vale
”V?>, crista VI e pelo vale ”VII”’, como outra onda criada, por exemplo, composta pelo vale
VI, crista ”VI” e vale ”V” (onda original invertida) também sdo inseridos no conjunto de
dados ndo normais. E importante esclarecer que esses exemplos tém o objetivo de esclarecer

como o conjunto de dados de treinamento real foi construido.

Executando os passos descritos, o conjunto de dados de treinamento gerado contém 135
ondas normais e 122 ondas ndo normais. Esse tamanho para um conjunto de dados € adequado

para iniciar testes com redes neurais, conforme justificado a seguir.

5.4 Arquitetura das Redes Neurais MLP

A arquitetura MLP utilizada nesta dissertacao é mostrada na figura 25.

* Input: Uma onda padriao de corrente elétrica, que pode ser coletada de um novo furo
realizado no produto, ou caso a rede esteja em fase de treinamento, do conjunto de dados
de treinamento. Cada onda de entrada é coletada como uma coluna com 50 linhas, onde
cada uma delas representa o nivel da corrente elétrica em um tempo contado desde o inicio

da onda;

* Hidden Layer Block: Um bloco de camada oculta de neurdnios. Nao ha limites para o
nimero de camadas ocultas na rede, nem para o nimero de neuronios nessas camadas. Para
este trabalho, redes com uma e duas camadas ocultas foram testadas, cada uma contendo

um numero de neurdnios variando de 1 a 200.

* Funcdo de Ativagcdo: Cada neurdnio definido nas camadas escondidas ird dispara uma

saida seguindo a fung¢do de ativacdo mostrada na equagdo 5.1:

flx) = ((1_—26%)) —1 (5.1)

* Qutput Layer: Uma camada com dois neurdnios, cuja fun¢do € dar o resultado da classifi-
cacdo da onda em questdo. Um dos neurdnios indicard a tendéncia da rede classificar uma

determinada onda como normal € o outro como ndo normal.
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Figura 24 — Padrdo de Ondas para Furos Ndo Aceitdveis
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 — Representacdo Esquematica de Redes Neurais MLP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

* Qutput: Para este problema de classificagdo, existem duas classificagdes possiveis para
uma determinada onda a ser analisada: onda normal ou onda ndo normal, € como vimos
anteriormente, um dos neurdnios da Qutput Layer indicara a tendéncia da onda ser clas-
sificada como onda normal e o outro como onda ndo normal, de modo que, a saida dos

dois neur6nios s@o nimeros complementares cuja soma é sempre 1. Como as saidas sdo
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complementares, ou seja, os valores sao dependentes, serd considerado neste trabalho
como Output de uma rede, apenas a saida no neurdnio que indicada a tendéncia da onda
ser classificada como onda normal. Desde modo, pode-se considerar que para cada onda
analisada o output da rede através € nimero Unico, real e pertencente ao intervalo [0,1],
onde valores compreendidos entre ]0.5,1] indicam ondas normais, [0,0.5[ ondas ndo nor-
mais e o valor 0.5 uma impossibilidade de se classificar a onda com qualquer precisdo. E
importante pontuar neste momento que, o nivel entre de incerteza na classificacdo de uma

rede pode ser identificado verificando-se o quanto mais proximos de 0.5 s@o os outputs.

5.5 Modelo para Solucionar o Problema

Uma modelagem simples que pode ser realizada para solucionar o problema ¢ ilustrada

na figura 26.

Figura 26 — Modelagem Preliminar do Problema
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Entretanto, o padrdo de corrente elétrica nao pode ser simplesmente inserido no bloco
da rede neural e essas saidas ndo devem ser usadas sem andlise posterior. Portanto, a modelagem

completa para este problema é mostrada na figura 27.

Figura 27 — Modelagem Final do Problema
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1

A etapa chamada pré-processador recebe o padrdo de corrente elétrica da unidade de

controle da maquina como entrada. O pré-processador tem o atributo de preparar os dados para
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se tornarem uma entrada para o bloco da rede neural, ou seja, transformar o sinal completo em
ondas separadas, cada uma contendo uma crista e dois vales, removendo a primeira e a ultima
onda. As fungdes e algoritmos descritos no capitulo 4, que determinam o inicio e o fim das
ondas, realizam diversas verificacdes preliminares de qualidade e determinam o comprimento
dos prendedores, sdo aplicados na etapa do pre-processador e apds, o sinal € dividido em ondas

individuais para que sejam analisadas pelas redes MLPs.

O bloco de redes neurais contém as dez redes MLP mais eficientes obtidas na etapa de
treinamento. Esse bloco recebe a sequéncia de ondas elegiveis retornadas pelo pré-processador
como entrada. Cada rede, individualmente, processa a entrada e gera sua saida diretamente para
o p6s-processador. Todavia, conforme discutido anteriormente na se¢do 5.4, a saida de cada rede
neural € um nimero real pertencente ao intervalo [0;1], representando uma tendéncia da onda
analisada ser classificada como normal ou ndo normal, onde a proximidades destes valores a 0,5
representam o grau de incerteza da rede ao classificar a onda. Assim, como este trabalho aborda
uma aplicacdo industrial, € importante propor um fator de seguranca. O fator de seguranca pode
ser um decimal entre [0;0,4], que deve indicar o nivel de certeza que a rede classificou uma

determinada onda como ondas normal, em outras palavras o quao longe o resultado estd de 0,5.

Para ser conservador, se a diferenca ndo for maior que o fator de seguranga, o resultado
de classificacdo da rede deve ser alterado como ndo normal. Para melhor explicar este conceito,
propde-se o seguinte exemplo: Considera-se que a saida de classificagdo de uma determinada
onda por uma determinada rede neural MLP foi de 0,7. Pode-se entender que o nivel de certeza
deste resultado € de 0,2 (diferenca entre 0,7 e 0,5). Nesse caso, se o fator de seguranca estiver
configurado como 0,1, esta onda seré classificada como normal, por outro lado, caso o fator

esteja configurado como 0,2, como ndo normal.

Em termos préticos, € possivel afirmar que quanto mais préximos estdo os valores de
saida, mais incerta € a matemadtica da classificagdo da rede. Como este trabalho aborda uma
aplicacdo industrial, € importante propor um fator de seguranca. O fator de seguranca pode ser
um decimal entre 0,0 e 0,9 que deve ser uma referéncia para a diferenca entre as duas saidas da
rede, ou seja, pode indicar o nivel de certeza que a rede classificou as informagdes de entrada.
Para ser conservador, se a diferenca ndo for maior que o fator de seguranca, o resultado da
rede deve ser determinado como ndo normal. Este fator foi aplicado a todas as saidas da rede,

incluindo aquelas da funcio de combinagdo.

O bloco pés-processador recebe como entrada a resposta das dez MLPs individuais para
aplicar o fator de seguranga usando duas fun¢des importantes: a Fungdo de combinagdo e a
Andlise de furo. A Fungdo de Combinagdo tem como principal objetivo se gerar uma resposta
unica de classificacdo, que represente o conjunto de respostas dos dez redes MLP utilizadas neste

trabalho. Para isso dois principais métodos foram considerados:

* Voto Majoritério;
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e Média Aritmética.

Com relagdo ao conceito de voto majoritério, utilizado em (VOGADO et al., 2017),
apesar de ser conceitualmente adequado para este tipo de problema, ndo permite usar o nivel de
certeza de cada rede na classificacio, que é um importante fator a ser considerado nesse trabalho.
O Nivel de certeza da classificagdo, para este problema, dd um sentido de voto ponderado, ou
seja, o voto da rede que classificou de forma mais "segura"tem mais peso na decisdo, por isso, o
método de comité por média aritmética das saidas da redes MLP, gerando um senso comum da
classificagcdo de todas as redes com relagdo a onda analisada foi o escolhido, como o feito em
(DANTAS et al., 2018).

A Fungdo de Andlise de Furo verifica todas as ondas analisadas de um padrdo de corrente
elétrica de um furo, e verifica se todas elas foram classificadas como normais. Se esta analise
for positiva, o furo € classificado como aceitdvel, porém, se houver no minimo uma onda ndo

normal, o furo deve ser classificado como ndo aceitdvel.
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CAPITULO

RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos ao se aplicar as duas

metodologias propostas nos capitulos 4 e 5.

6.1 Resultados Obtidos com a Metodologia de Medicao

da Espessura da Junta

Um total de 60 furos foram realizados no produto real, onde a drea de furagdo coberta
compreendeu juntas com vdrias espessuras diferentes, seguindo uma programagdo normal de
furacdo da maquina. Os algoritmos descritos no capitulo 4 foram aplicados nos dados de consumo
da corrente elétrica para a execugdo deste conjunto de furos. As informacdes retornadas pelos
algoritmos estdo descritas na tabela 1. Apds a execugdo dos furos, os mesmos foram medidos
com relagcdo ao comprimento da junta em cada posi¢do e, assim, cada prendedor a ser instalado
pdde ter seu comprimento especificado. Neste momento, os resultados puderam ser comparados

para se averiguar a acurdcia do método, o que também consta na tabela 1.

Como o descrito no capitulo 3, os prendedores sao fabricados com comprimentos vari-
ando a cada 1,6mm e a medi¢do mecéanica do comprimento do furos, para definir qual o tamanho
correto do prendedor a ser instalado, € realizada com auxilio de uma escala. Essa escala mostra
diretamente os tamanhos dos prendedores fabricados, ou seja, a escala € graduada a cada 1,6mm.
Assim, conclui-se que com a utilizacdo da mesma, pode se atingir uma precisio de aproximada-
mente 0,8mm (metade da menor divisdo da escala) na determinagdo do comprimento correto do
prendedor a ser instalado. Este nivel de imprecisdo na leitura de até 0,8mm € absorvida na insta-
lacdo dos prendedores reais, por meio de raios de concordancia, chanfros e outras caracteristicas
geométricas especificas, que ndo geram efeitos negativos de concentracdo de tensdes e fadiga.
Assim, diferengas entre os valores dos comprimentos dos furos determinados através da medida

mecanica e pelo método automatizado proposto por este trabalho, o qual, por definicdo, é mais
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preciso que o visual mecanico, que menores ou iguais a 0,8mm, podem ser desconsideradas.

Tendo-se explicado estes conceitos, parte-se para se determinar os resultados fornecidos
pela 1, listados a seguir. Nesta tabela, os resultados estio indicados por siglas, cujos significados

Sao:

* AR: Furos nos quais o resultado da medi¢dao mecanica foi idéntico ao da medigdo pelo

método automatizado.

* E-: Furos nos quais o comprimento do prendedor, determinado pela medi¢ao mecanica,
foi maior que o encontrado encontrado através do método automatizado. Entretanto, a
diferenca entre os métodos foi menor que 1,6mm. Como o visto no capitulo 3, diferencas
deste tipo, se maiores que a tolerancia de 0,8mm citada anteriormente nesta sec¢ao, trazem
problemas estruturais, pois o corpo roscado do prendedor fica em contato com o corpo

cilindrico da junta.

* E+: Furos nos quais o comprimento do prendedor, determinado pela medi¢ao mecanica,
foi menor que o encontrado encontrado através do método automatizado. Entretanto, a
diferenca entre os métodos foi menor que 1,6mm. Como o visto no capitulo 3, diferencas
deste tipo, se maiores que a tolerancia de 0,8mm citada anteriormente nesta se¢cao, nao
trazem problemas estruturais, mas sim de peso, devido a necessidade de instalacdo de
uma arruela adicional na instalacdo da porca ou colar, visando compensar o excesso de

comprimento do prendedor instalado.

* ENOS8: Representa a por¢ao dos furo E+ com erros compreendidos de até 0,8mm, ou seja,
dentro da tolerancia de 0,8mm citada anteriormente nesta se¢cdo. Estes erros, como o ja
explicado anteriormente, podem ser desconsiderados, pois a instalacao dos prendedores
com ambos os comprimentos indicados pelos dois métodos cumprirdo os requisitos estru-
turais e podem, provavelmente, serem provenientes de imprecisoes na leitura da escala

mecanica.

* ENI: Representa a por¢ao dos furo E+ com erros entre 0,8mm e 1,0mm, ou seja, fora da
tolerancia de 0,8mm citada anteriormente nesta se¢dao. Devido a isso, estes erros ndo devem
ser desconsiderados, porém, a instalacdo dos prendedores com ambos 0os comprimentos
indicados pelos dois métodos cumprirdo os requisitos estruturais, devido a caracteristicas

geométricas especificas dos prendedores como raios de concordancia, chanfros e outras;

* EN+: Representa a por¢do dos furo E+ com erros superiores a 1,0mm, ou seja, fora
da tolerancia de 0,8mm citada anteriormente nesta se¢do. Devido a isso, estes erros ndao
devem ser desconsiderados e a instalacdo do prendedor, definido pelo método automatizado,

provavelmente terd que ser realizada com a inser¢do de uma arruela sob a porca ou o colar;
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* AP: Sdo os furos que podem ser considerados como aprovados pelo critério de validacao
do método automatizado pelo método mecanico, ou seja, sdo os furos AR somados com
os ENOS.

* II: Indica os furos que tiveram problema de qualidade no inicio do furo. O conceito se
baseia na identificacdo dos furos mapeados pela funcdo descrita na secdo 4.3.4.1 que avalia

a estabilidade de rotag¢do da ferramenta de corte no inicio da furacdo.

* 1V: Indica os furos que podem apresentar vales nos patamares das cristas. O conceito se
baseia na identificacao dos furos que apresentaram problemas encontrados pela fun¢do
descrita na se¢do 4.3.4.4. Essa fun¢do avalia a ocorréncia de vales de corrente indevidos,

no topo das cristas, que seriam consequéncia de folgas entre as pecas da junta furada;

* IR: Indica os furos que tiveram indicio de limalhas em movimentos de recuos do peck
drill. O conceito se baseia na identificacdo dos furos mapeados pela fungdo descrita na
secdo 4.3.4.5. Essa funcdo avalia a ocorréncia de picos de corrente indevidos, no vale
das ondas, que seriam consequéncia de limalhas ou demais residuos da furacao que nao
foram devidamente rejeitados pelo processo e, dessa forma, ainda estejam presentes junto

a ferramenta de corte;

 IF: Tem o intuito de indicar os furos que tiveram problema de qualidade no final do furo.
O conceito se baseia na identificagdo daqueles furos que apresentaram problemas segundo
a funcdo descrita na secdo 4.3.4.6, que tem como principal objetivo verificar se o final
da dltima crista coincide com o final do dltimo ciclo do peck drill. Este cendrio deve ser
evitado, pois nessa situacio, nao € possivel se afirmar que a junta foi totalmente vencida

pela ferramenta de corte, podendo assim, o furo estar incompleto.

Tabela 1 — Resumos dos Resultados Obtidos pelo Método de Medi¢ao do Comprimento dos 60 Furos
Realizados no Produto Real

Resultados do Método
AR | E+ | E- | ENOS | EN1 | EN+ | AP | II |IV | IR | IF
Quantidade | 32 18 0 13 5 0 45 0 0 0 10
Proporc¢ao | 64% | 36% | 0% | 26% | 10% | 0% | 90% | 0% | 0% | 0% | 17%

Para se analisar melhor os resultados, propde-se verificar o grafico de sinal de uma
algumas ondas em questdo, para se entender como o resultado do Método computacional esta
se relacionando com o do método mecanico e a aderéncia do resultados dos algoritmos com o
comportamento do sinal. Desta forma, a figura 28 apresenta o sinal de corrente de todo o ciclo
de peck drill para o furo identificado como #7, no qual o método automatizado computacional

determinou um comprimento da junta de 16, 15mm que equivale a um prendedor de comprimento
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nimero 11 (padrao do fabricante de acordo com o explicado no capitulo 3). Essa determinacao

foi exatamente a mesma da obtida através do método mecanico manual.

Figura 28 — Sinal da Corrente x Tempo do furo #7

Inicio da primeira Fim da dltima
Crista considerada Crista considerada

= s

X= 51,12 M e vvvemvesJrermmmmmsmmsnsersereens

X=67,27 mm

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na figura em questdo foram identificadas trés regides a serem discutidas:

* Regido I: O sinal apresenta um pequeno pico anterior ao considerado pelo algoritmo

como o inicio da furacdo em si. Este pequeno pico, ao analisarmos no detalhe, ndo foi
considerado por nao cumprir os requisitos do algoritimo, que prevé trés leituras de corrente
elétrica maiores que 1, 1,2 e 1,3 consecutivamente (ver se¢io 4.3.4.2). Este requisito, como
0 ja discutido anteriormente, € uma protecdo contra ruidos aleatdrios durante a fase em
que a ferramente estd rotacionando em vazio, porém, em casos como o desta corrente,
poderia ser realmente um pequeno sinal do inicio da furacao. O que percebeu-se durante
as andlises empiricas dos sinais de corrente elétrica de produtos anteriores é que, casos
em que o sinal de inicio é pequeno o suficiente para se enquadrar em casos de ruido pelo
critério do algoritmo, o erro pratico adquirido pelo método ndao € maior que 0,25mm, o
qual pode ser desconsiderado, visto as tolerancias envolvidas nos processos de medi¢ao

mecanica manual, j4 discutidas.

Regido II: O sinal apresenta uma regido ruidosa em um vale de onda, que poderia sugerir
uma situagdo de aumento de corrente devido a acimulo de limalhas na ferramenta de
corte, o que deveria ter sido acusado pela func¢io do algoritmo descrita da secao 4.3.4.5.
Analisando-se detalhadamente os dados da regido, percebe-se que 0os mesmo nao cumprem
os critérios da funcdo, de modo que ndo deve se caracterizar um caso grave de acimulo de

limalhas na ferramenta de corte. Caso o ruido seja significativo, deverd em algum momento
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sensibilizar o comité de redes neurais MLP, cujos resultados estdo descritos na secdo 6.2 a

seguir.

* Regido III: Assim como a "Regido I", esta regido se caracteriza por um pico de onda
que aparece no sinal da corrente apds o término da fura¢ao determinado pelo método
computacional. Este pico ndo foi considerado uma crista por ndo cumprir os requisitos do
algoritimo que preve trés leituras de corrente elétrica maiores que 1, 1,2 e 1,3 consecutiva-
mente (ver se¢ao 4.3.4.2). Como explicado na "Regido ", mesmo em casos em que o sinal
da dltima crista € pequeno o suficiente para se enquadrar em casos de ruido pelo critério
do algoritmo, o erro pratico adquirido pelo método nao € maior que 0,25mm podendo ser
desconsiderado, baseado nas tolerancias envolvidas nos processos de medi¢do mecanica e

manual j4 discutidas.

A figura 29 mostra o exemplo do furo 14 que € um dos que apresentaram problemas em
seu final. Tais problemas foram indicados pela fun¢do descrita na secao 4.3.4.6, que tem por
objetivo verificar se o final da crista coincide com o final do dltimo ciclo do peck drill. Nesta
figura, é possivel observar, que a regido demarcada como "IV"demostra a proximidade do fim
da ultima crista com o fim do ciclo do peck drill, indicando o cenério de incerteza, pois nao
ha como se afirmar que a ferramenta venceu o pacote, ja que o fim da dltima crista coincide
com a profundidade mdxima que o curso da ferramenta alcangou. Para melhor compreender
esta situacdo pode-se observar a figura 30, onde apds o término da dltima crista da corrente,
observa-se ainda um ciclo de avanco do movimento do peck drill sem que haja aumento da
corrente, evidenciando assim que o furo foi executado de forma completa na junta. E importante
explicar que, nestas condi¢des, o furo executado pelo sistema nio deve apresentar problemas de
qualidade como diametro fora de tolerancia por exemplo. O fato do furo néo ter sido completado
em sua totalidade, ndo se caracteriza como um agente externo que ird aumentar a vibragdo ou
outros fatores impactantes, ou seja, ndo afeta outros parametros, apenas o seu completamento em
si. Este problema tem sua causa baseada em programacao da maquina de furacdo e na variacao
do comprimento total da junta a ser furada, por fatores ja discutidos no capitulo 3. Assim, um vez
encontrado o problema, a definicdo do avango maximo do cabecote para aqueles determinados

furos deve ser aumentado para a furagao de uma préximo produto.

Finalmente, o furo 19 ilustra a situacdo em que a determina¢do do comprimento do
prendedor por via computacional ficou maior 0, 3mm do que a realizada manualmente. Assim,
analisando-se o sinal de corrente da onda do furo 19, mostrado na figura 30, observa-se que o
instante de final da dltima crista, definido pela marca em roxo na regido VI, esta coerente com
a resposta grafica esperada. Tal instante estd posicionado onde realmente parece ser o final do

ultimo patamar.

Deste modo, pode-se dizer que a pequena diferenca nas medi¢des se devem a imprecisoes

da leitura da escala mecanica, discretizacdo do sinal analégio e a aproximagdes do algoritmo,
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Figura 29 — Sinal da Corrente x Tempo do furol4

Inicio da primeira Fim da dltima
Crista considerada Crista considerada

X=47,20 mm e /
-\\\6 v f

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 30 — Sinal da Corrente x Tempo do furo 19

VI

Inicio da primeira Fim da dltima
Crista considerada Crista considerada

X=47,45mm

X = 74,74 mm

Fonte: Elaborada pelo autor.

como o calculo da Patamar Crista.

Concluindo, de acordo com a tabela 1, observa-se que os algoritmos propostos t€ém
desempenho satisfatério ja que nao ha furos em que o algoritmo tenho calculado comprimentos
maiores que o real, com erros superiores a 1,0mm (0% em EN+), tampouco furos em que o

algoritmo tenho calculado comprimentos menores que o real erros (0% em E-). Além disso,
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a discussdo dos resultados com a exploracdo de alguns graficos de corrente, demonstram o

funcionamento dos algoritmos desenvolvidos para este trabalho.

6.2 Resultados Obtidos com a Metodologia de Avaliacao
da Qualidade do Furo

Os primeiros resultados a serem discutidos nesta secdo sdo referentes ao treinamento
das redes neurais MLP, que possibilitaram a determinacao adequada da quantidade de camadas

escondidas e de neurdnios nas mesmas.

6.2.1 Determinacao da Quantidade de Camadas Escondidas e Neuré6-
nios das Redes MLP

O algoritmo de treinamento utilizado para as redes MLP neste trabalho serd o back-
propagation e a divisdao do conjunto de dados do corpo de prova para o treinamento sera feito
de forma randomica seguindo a proporcao de 70:15:15 para o treinamento, validacdo e teste,
respectivamente, como o feito em (CAGGIANO et al., 2018). Para se determinar a quantidade
otimizada de neur6nios nas camadas ocultas, 200 redes foram geradas aleatoriamente para cada
quantidade de neurdnios de 1 a 200, usando o conjunto de dados de treinamento. Como resultado
de cada configuraciao de neurdnios, temos a média do erro e seu desvio padrdo, considerando a
saida da rede neural e os resultados de referéncia do conjunto de dados de treinamento. A figura
31 mostra a tendéncia de reducao do erro médio de classificacdo nas redes MLP, considerando

uma Unica camada escondida, em funcdo do nimero de neurdnios desta camada escondida.

A partir desta informagao, conclui-se que esta arquitetura de rede tem uma tendéncia de
reducgdo do erro conforme o nimero de neurdnios na camada escondia cresce, porém, ocorre
proporcionalmente o aumento do custo computacional. A tabela 2 mostra os melhores resultados
em termos de erros, desvio padrao médio e quantidades de neuronios. Para cada linha da tabela,
foi também incluida a informacdo da propor¢do das 200 redes treinadas que obtiveram eficiéncia

maxima no treinamento com os dados do corpo de prova.

Também foram geradas 200 redes aleatoriamente para configuracdes com duas camadas
escondidas. As combinacdes testadas, foram determinadas a partir de quantidades proximas as
de neurdnios mais eficazes nas redes com uma unica camada, variando tal quantidade entre a

primeira e segunda camadas. Os melhores resultados obtidos sdo mostrados na tabela 3:

A partir destes resultados, optou-se inicialmente por escolher as 10 arquiteturas de das
Redes MLP que apresentaram os melhores resultados, em termos de erro e desvio padrao médios,
nos testes realizados. Contudo, observou-se que a diferenca entre os erros e desvios € pequena.
Assim, optou-se por selecionar entre as melhores redes aquelas com arquiteturas diversificadas,

considerando uma e duas camadas escondidas, além de uma quantidade de neur6nios mais
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Tabela 2 — Arquiteturas das Redes MLP com Simples Camada que apresentaram os Melhores Resultados
Estatisticos de Erro

ID .
Rede Quantu}a(.ie Resultados
de Neuronios

Neural

Camada Erro | Desvio Redes

Escondida | Médio | Padrao | Erro Nulo

MLP #1 79 0,27% | 0,43 % 60 %
MLP #2 57 0,29% | 0,41 % 56 %
MLP #3 61 0,29% | 0,42 % 54 %
MLP #4 66 0,29% | 0,42 % 56 %
MLP #5 72 0,29% | 0,42 % 54 %
MLP #6 63 0,30% | 0,36 % 49 %
MLP #7 68 0,30% | 0,41 % 51 %
MLP #8 85 0,31% | 0,40% 49 %
MLP #9 94 0,31% | 0,42% 51 %
MLP #10 41 0,32% | 0,40% 49 %

Tabela 3 — Arquiteturas das Redes MLP com Dupla Camada que apresentaram os Melhores Resultados
Estatisticos de Erro

ID .
Rede Quantu}a(.ie Resultados
de Neuronios
Neural
Camada Camada Erro | Desvio Redes
Escondida 1 | Escondida 2 | Médio | Padrao | Erro Nulo
MLP #1 100 98 0,22% | 0,35% 63%
MLP #2 100 99 0,23% | 0,36% 62%
MLP #3 97 100 0,24% | 0,39% 62%
MLP #4 100 102 0,24% | 0,40% 62%
MLP #5 200 201 0,24% | 0,48% 66%
MLP #6 81 80 0,25% | 0,36% 59%
MLP #7 103 100 0,25% | 0,37% 59%
MLP #8 100 100 0,26% | 0,41% 59%
MLP #9 81 79 0,26% | 0,42% 59%
MLP #10 80 70 0,26% | 0,43% 63%
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Figura 31 — Grafico do Erro médio em Fun¢do da Quantidade de Neur6nios
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Fonte: Elaborada pelo autor.

diferenciadas. As 10 redes selecionadas formam o comité de redes neurais utilizado neste
trabalho e estdo listadas na tabela 4. Temos sete redes MLP com duas camadas e trés com uma

unica camada escondida.

A tabela anterior mostra que a eficiéncia das redes tem uma saturac@o de erro médio em
torno de 0,25%. O fato do resultado do erro médio das 200 redes #5 treinadas (220 neurdnios
na primeira camada escondida e 201 na udltima) ser igual a 0,24%, ou seja, um valor que
nao representa diferencga relevante para a média citada, nem para as demais redes, confirma a

saturacao.

Assim, uma vez definida a topografia das redes, deve-se entdo escolher uma, dentre as
200 redes treinadas para cada um destas topografias para formar o comité. Estas redes tem como
requisito ter obtido acerto méximo na andlise dos dados de treinamento, teste e validagdao. Em
outras palavras, para cada uma das topografias escolhidas, uma dentre as 200 redes treinadas deve
ser escolhida, ou seja, com todos os parametros definidos (pesos, bias, etc), de modo que como
resultado final tenhamos 10 redes treinadas, cada uma representando uma das 10 configuracdes

escolhidas, para compor o comite€.

Como exemplo, é necessario se determinar qual serd a rede representante da topologia
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Tabela 4 — Arquiteturas das Redes MLP com os Melhores Resultados Estatisticos de Erro

ID .
Rede Quantu}a(.ie Resultados
de Neuronios
Neural
Camada Camada Erro | Desvio Redes
Escondida 1 | Escondida 2 | Médio | Padrao | Erro Nulo
MLP #1 100 98 0,22% | 0,35% 63%
MLP #2 100 99 0,23% | 0,36% 62%
MLP #3 97 100 0,24% | 0,39% 62%
MLP #4 100 102 0,24% | 0,40% 62%
MLP #5 200 201 0,24% | 0,48% 66%
MLP #6 103 100 0,25% | 0,37% 59%
MLP #7 80 70 0,26% | 0,43% 63%
MLP #8 N/A* 79 0,27% | 0,43% 60%
MLP #9 N/A* 94 0,31% | 0,42% 51%
MLP #10 N/A* 41 0,32% | 0,40% 49%

*"N/A": Nao Aplicadvel.

de camada escondida tinica contendo 79 neurdnios. Assim, procurou-se uma rede com camada
escondida unica contendo 79 neurdnios dentre as 200 que fizeram o seu treinamento. Assim,
escolheu uma destas redes treinadas, cuja matriz de confusdo referente ao resultado do seu

treinamento esta identificada como 7 na tabela 4, estd mostrada na figura 32.

6.3 Resultados Obtidos com as Redes MLP Definidas no
Produto Final

Um total de 60 furos foram realizados no produto real, onde a drea de furagdo coberta
compreendeu juntas com espessuras diferentes, seguindo uma programacgao normal de furacao
da maquina. E importante lembrar que o material do produto, a ferramenta e os pardmetros de
corte foram os mesmos usados para gerar o conjunto de dados de treinamento. Apds a furagio,
todos os furos foram medidos, inspecionados e aprovados por um inspetor de qualidade humano,
entdo, nenhum, ou ao menos, poucos furos deveriam ser classificados como ndo aceitdveis pela

modelagem proposta.

Durante o processo de furagdo, o padrdo de corrente elétrica foi coletado de todos os
furos e analisado por todos os blocos do modelo, como mostrado na figura 27. Seguindo a
préxima etapa do método proposto, o pré-processador enviou as ondas referentes a cada um dos
60 furos para serem analisadas pelo bloco de rede neural, totalizando 835 ondas. Deste total de
furos, a tabela 6.3 mostra como cada uma das redes MLP classificou, individualmente, as ondas

de 9 furos selecionados como exemplo. Estes 9 furos foram selecionados para a discussao pois,
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Figura 32 — Tabela de Confusdo da Rede MLP com Simples Camada de 79 Neurdnios
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Fonte: Elaborada pelo autor.

apresentam ao menos uma onda classificada como ndo normais por alguma das redes MLP, o
que implica em uma classificagdo de ndo aceitdvel para o respectivo furo. Os 51 furos restantes
ndo apresentaram nenhuma onda classificada como ndo normal, ou seja, foram classificados

como bons pelo comité de redes MLP por unanimidade.

A tabela 6.3 mostra o nimero de identificagdo de cada um dos 9 furos exemplificados
juntamente com a informagdo da quantidade de ondas classificadas por furo, ou seja, quantas
ondas existiam em seu sinal de furag@o, as quais foram separadas pelo pré-processador e enviadas
ao bloco de redes MLP (lembrando que a quantidade de ondas € proporcional ao comprimento
da junta furada). A tabela 6.3 traz ainda, para cada um dos 9 furos, quantas das suas ondas
foram classificadas como ndo normais por cada uma das redes MLP. Note que nesta etapa, os
resultados ainda ndo foram submetidos ao bloco do pds-processador, de forma que se pode
analisar o comportamento das redes sem nenhuma ac¢do do comité, tdo pouco de qualquer fator de
seguranca. Para melhor compreender a classificacdo realizada pelas redes MLP, considerando os
furos #7, #23, #35, #38 e #39 onde mais redes MLP indicaram ondas ndo normais, construiu-se a

tabela 6 que apresentam o nimero sequencial das cristas classificadas como ndo normais dentro
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Tabela 5 — Resultados Individuas das Redes MLP - Furos Contendo Ondas Nao Normais

Contagem de Ondas '"Nao Normais"

ID do Furo #7 | #16 | #21 | #23 | #33 | #35 | #38 | #39

Total de Ondas (Info)
MLP #1
MLP #2
MLP #3
MLP #4
MLP #5
MLP #6
MLP #7
MLP #8
MLP #9
MLP #10
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do sinal de corrente de um dos citados furos.

Tabela 6 — Resultados Individuas das Redes MLP - Posi¢do das Ondas Nao Normais

Posicao das Ondas '"Nao Normais''

ID do Furo | #7 #23 #35 #38 #39
MLP #1 0 | 15%e18° 16 17%e 18* | 16
MLP#2 | 6* | 15"e 18° 16 17* 16
MLP #3 0 0 16 0 0
MLP#4 | 6° 18° 16° 17%e 18 | 16
MLP#5 | 6* | 15°¢ 18° 16° 17e 18* | 16
MLP#6 | 6* | 15%¢ 18° 16 0 0
MLP #7 0 | 15%e18° 16 0 0
MLP #8 0 0 16 0 0
MLP #9 0 0 16 0 0

MLP#10 | O 18° 16*e 17° 0 0

Os dados da tabela 6 indicam o grau de coeréncia entre a classificagdo das redes, con-
firmando o correto treinamento na base de dados do corpo de prova. Observa-se na tabela 6.3
que as redes MLP#2, MLP#4, MLP#5 e MLP#6 encontraram, cada um, um onda ndo normal
no sinal de corrente do furo #7. A tabela 6 destaca o fato destas redes, ja citadas, apontarem a

mesma onda como a ndo normal no conjunto de ondas do sinal de corrente do furo #7.

Ainda com base nos resultados mostrados acima, a figura 33 destaca a sexta onda do sinal
de corrente do furo #7. Esta onda foi classificada como ruim por 4 redes do bloco MLP (MLP#2,
MLP#4, MLP#5 e MLP#6). E importante observar que esta onda apresenta uma particularidade,
principalmente no vale posterior a sua crista, que se encontra indicado pela elipse laranja. Essa

observacgdo foi mencionado na figura 28 da secao 6.1 e discutida como area "II". A figura 34
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mostra o sinal de corrente do furo #35 onde € possivel fazer uma andlise andloga a realizada para
o furo #7. A 16® onda, identificada com a cor vermelha, aparenta realmente ser diferenciada,
por um pico acima do padrdo em sua crista, e também por um vale muito ruidoso posterior a
citada crista. A 17* onda, destacada com a cor verde, foi citada apenas por uma das redes MLP,
a MLP #10, apresentando um destaque mais discreto. Com relag@o ao furo #23, que também
foi citado de forma relevante na tabela , observamos a sua corrente na figura 35. Nota-se que a
15* onda, indicada em vermelho na figura em questao, possui um pico excessivo em sua crista,
que parece estar realmente em destaque das demais, o que parece justificar o porque das redes
MLP a classificarem como nao normal. J4 a 18 onda, indicada em verde na figura, tem destaque

discreto.

Figura 33 — Sinal de Corrente do Furo 7 - Destaque 2 Onda Nao Normal

Onda Furo #7

Corrente

L e

— Ondas Normais

— OndasNdo Normais

Fonte: Elaborada pelo autor.

Devemos lembrar que todos os 60 furos foram aprovados pela medi¢do mecanica manual,
ou seja, deveriam ter sido classificados como bons pelas redes neurais. Por isso, discutimos agora
os resultados finais do método proposto ao considerar o bloco "pds-processador”. Como descrito
na secao 5.5, o pés-processador € o sistema que vai avaliar o resultado das redes neurais MLP a
partir do fator de seguranca adotado. Deste modo, aplica-se a média aritmética dos resultados
das redes individuas, onda a onda. A partir dos furos previamente citados como possiveis ndo

aceitdveis na tabela 6.3, obtém-se os resultados finais mostrados na tabela 7:

O comité faz uso da média aritmética nos resultados individuais das redes MLP, que
tem como principio considerar o senso da maioria. Todavia, levando-se em conta o grau de

certeza de classificacio das redes, observa-se que apenas os furos #23 e #35 seriam considerados
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Figura 34 — Sinal de Corrente do Furo 35 - Destaque as Ondas Nao Normais

Onda Furo #35

Corrente

Tempo

— (OndasNommais
—— OndasN3ao Normais “1”

— OndasNao Normais “2"

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 35 — Sinal de Corrente do Furo 23 - Destaque as Ondas Nao Normais

Onda Furo #23

Corrente

Tempo
— (OndasNommais
—— OndasN3ao Normais “1”

— OndasNao Normais “2"

Fonte: Elaborada pelo autor.

ndo aceitdveis pelo modelo com comité e deveriam ter sua inspe¢do manual realizada. Com
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Tabela 7 — Resultados das Redes MLP e Comité - Furos Contendo Ondas Nao Normais

Contagem de Ondas '"Nao Normais"
ID do Furo #7 | #16 | #21 | #23 | #33 | #35 | #38 | #39 | #60
MLP #1
MLP #2
MLP #3
MLP #4
MLP #5
MLP #6
MLP #7
MLP #8
MLP #9
MLP #10
Comité (Sem Fator Seguranca)
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relac@o as ondas que permaneceram classificadas como ndo normais, ap0s a tratativa das saidas

individuais de cada rede MLP pelo comité, temos a tabela 8

Tabela 8 — Resultados das Redes MLP e Comité - Posicao das Ondas Nao Normais

Posicao das Ondas '"Nao Normais''
ID do Furo #7 #23 #35 #38 #39
MLP #1 0 | 15%e18* 16 17*e 18* | 16*
MLP #2 6* | 15%¢ 18* 16 172 16*
MLP #3 0 0 16 0 0
MLP #4 6* 18* 16* 17*e 18* | 16*
MLP #5 6* | 15*e 18? 16* 17*e 18* | 167
MLP #6 6* | 15*e 18? 16 0 0
MLP #7 0 | 15%e18* 16 0 0
MLP #8 0 0 16 0 0
MLP #9 0 0 16 0 0
MLP #10 0 18 16°e 17 0 0
Comité (Sem Fator Seguranca) | 0 152 16? 0 0

Para melhor compreender a a¢do do comité, vamos analisar a tabela 9 que mostra a saida
numérica de cada uma das nove ondas que compde o sinal de onda do furo #7, analisadas por
cada uma das redes MLP. As tabelas 10 e 11 apresentam os mesmos dados para as 18 ondas que

formam o furo #35.

Avaliando as tabelas 9, 10 e 11, temos que a andlise do furo se inicia em cada onda que é
proveniente da etapa do pré-processador. A partir do pré-processamento desses dados, cada rede
MLP faz a anélise de classificagdo onda por onda, atribuindo um nimero na saida entre [0;1,0]

para cada uma das ondas analisadas. Lembre-se que nimeros pertencentes ao intervalo [0,5;1,0]
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Tabela 9 — Resultados das Redes MLP e Comité - Onda do Furo 7

Valor Nimerido de Saida das Redes MLP por Onda - Furo #7
Onda #1 | #2 | #3 | #4 | #5 | #6 | #7 | #8 | #9
MLP #1 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,79 | 0,99 | 0,99 | 0,99
MLP#2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,38 | 0,96 | 1,00 | 1,00
MLP#3 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,94 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP#4 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,23 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP#5 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,14 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP #6 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,41 | 0,99 | 0,99 | 0,99
MLP #7 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 0,90 | 0,99 | 0,99 | 0,99
MLP#8 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,96 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP#9 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,68 | 0,98 | 0,99 | 0,99
MLP #10 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,70 | 0,91 | 1,00 | 1,00
Comité * | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 0,61 | 0,98 | 0,99 | 0,99

*: Sem aplicagdo do Fator de Seguranga.

Tabela 10 — Resultados das Redes MLP e Comité - Onda do Furo 35

Valor Nimerido de Saida das Redes MLP por Onda - Furo #35

Onda #1 | #2 | #3 | #4 | #5 | #6 | #7 | #8 | #9
MLP#1 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP#2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MLP#3 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MLP#4 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MLP#5 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MLP#6 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00
MLP#7 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00
MLP#8 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00
MLP#9 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,99 | 1,00
MLP #10 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 1,00
Comité * | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 1,00 | 1,00
*: Sem aplicacdo do Fator de Seguranca.
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Tabela 11 — Resultados das Redes MLP e Comité - Ondas do Furo 35 - Continuagao

Valor Niimerido de Saida das Redes MLP por Onda - Furo #35

Onda #10 | #11 | #12 | #13 | #14 | #15 | #16 | #17 | #18
MLP#1 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,00 | 0,74 | 1,00
MLP#2 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,86 | 1,00
MLP#3 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,01 | 0,67 | 1,00
MLP #4 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,96 | 1,00
MLP#5 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,00 | 0,80 | 1,00
MLP#6 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,09 | 0,99 | 1,00
MLP #7 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,01 | 0,97 | 1,00
MLP#8 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,01 | 0,99 | 1,00
MLP#9 | 1,00 | 0,99 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,16 | 0,94 | 0,99
MLP #10 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,46 | 1,00
Comité * | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,99 | 0,99 | 0,03 | 0,83 | 1,00

*: Sem aplicagdo do Fator de Seguranga.

indicam ondas normais e ao intervalo [0,0 ; 0,5] ondas ndo normais. A partir desta etapa, o
comité calcula a média aritmética das saidas de cada rede MLP, para cada onda analisada de um
determinado furo. Logo, a tabela 9 mostra todas as saidas numéricas para cada uma das 9 ondas
que compunham o sinal de corrente deste furo. Por exemplo, as quatro redes MLP#2, MLP#4,
MLP#5 e MLP#6 indicam a 6* onda como ndo normal.

Os valores da média calculada pelo comité se encontram na ultima linha da matriz e
representam a média por coluna da matriz. Assim, no caso do furo #7, pode-se perceber que a
média das classificacdes realizadas pelas 10 redes MLP para a onda em questdo (6* onda) #6 foi
de 0,61, ou seja, apesar de 4 redes a classificarem como ndo normal o senso comum, através do
comité, a classificou como normal. Com esse resultado, o pds-processador classificaria o furo#7
como aceitdvel ja que o critério é simplesmente a ndo existéncia de nenhuma onda classificado

como ndo normal.

De forma anéloga, observando-se as tabelas 10 e 11, temos que a aplicacao da média
pelo comité foi suficiente para deixar a onda #17 classificada como normal, porém, insuficiente
para a onda 16, o qual permaneceu classificada como nd@o normal. Com esse resultado, para este
furo especifico, o pés-processador continuaria classificando o furo#35 como ndo aceitdvel ja que

o critério € simplesmente a existéncia de ao menos um onda classificado como ndo normal.

Com estes ultimos resultados, conclui-se que o método em si indicaria apenas os furos
#23 e #35 para serem inspecionados manualmente, representando um acerto de 96,7%, visto que
na realidade todos os furos estdo aprovados. Em termos de ondas, estes 60 furos geraram 835
ondas para serem analisadas pelo modelo. Destas, apenas 2 foram consideradas ndo aceitdveis,

indicando uma assertividade 99,7%.

Por se tratar de uma estrutura primadria aerondutica, como ja mencionado na se¢ao 5.5,
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propde-se a utilizacdo de um coeficiente de seguranca com o intuito de se explorar algum grau
de incerteza na classificacdo de uma determinada onda, ao se obter os dados finais do comité. Se
fosse adotado apenas o conceito de voto majoritdrio, terfamos todas os #9 furos inicialmente
discutidos na tabela 6.3. Logo, devemos definir valor do coeficiente de seguranca mais adequado.
A tabela 12 mostra os resultados da classificagc@o final do comité (pds-processador) usando

fatores de seguranca de 0,0 a 0,5, para se entender o grau de sensibilidade deste fator.

Tabela 12 — Resultado Final do Modelo de Avaliacdo da Qualidade dos 60 Furos Executados no Produto
Real

Fatores de Seguranca
0.00 0.10 0.15 0.20 | 0.25 | 0.30

Avaliacao do

Comité 2 2 3 7 9 9
Furos Ruins

Assertividade do

96,7% | 96,7% | 95,0% | 88,3% | 85% | 85%

Comité
#7 #7
#7 #16 | #16
#21 #21 | #21
ID dos 3 3 #7 #23 #23 | #23

#23 #33 | #33 | #33
#35 #35 | #35 | #35
#38 | #38 | #38
#39 | #39 | #39
#60 | #60

Furos Ruins #35 #35

Os resultados estdo organizados de modo a apresentar a quantidade de furos classificados
como ndo aceitdveis e também o ID dos mesmos para cada configuracdo de fator de seguranca. A
assertividade, como jé descrito neste trabalho, foi calculada considerando que o modelo deveria
ter classificado todos os furos como aceitdveis ja que a inspecao mecanica manual dos mesmos
chegou a este resultado. Os valores listados indicam a importancia de se utilizar um coeficiente
de segurancga coerente, para se manter sob controle qualquer imprecisiao proveniente de modelos

e aproximagdes matematicas.

Nesse contexto, foi adotado um fator de seguranca de 0.15 que reprova ondas caso a
certeza de classificacdo por parte do comité ndo seja maior que 65:35 e, consequentemente, indica
a inspec¢ao mecanica manual do furo em questdo. Este fator proposto se mostra adequado ao fazer
com que o comité indique para andlise os furos #7, #23, e #35, alcancando uma assertividade de
95% no processo de previsao de erros no processo de furagdo. Conforme o observado na tabela
12, ao se aumentar mais os valores do fator de seguranca, volta-se a obter o cendrio de aprovagdo
proximo dos classificados pelas redes MLP de forma independente, como listado na tabela 6.3.

Assim, com estes fatores maiores, volta-se a condi¢des proximas ao cendrio de nao utilizaciao do
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comité, perdendo-se a abordagem conceitual de senso comum entre as redes MLP discutida.

Para se melhor visualizar a acdo do fator do comité, pode-se recuperar a anélise da tabela
9. Nela, pode-se observar que a onda #6 obteve um classificacio numérica de 0,61, ou seja, com
razdo de certeza em aproximadamente 60:40. Assim, ao se aplicar o conceito do coeficiente de
seguranca de 0,15, todas as ondas que ndo cumprirem o requisito minimo de razdo de certeza de

65:35, esta onda serd considerada como ndo normal e o furo consequentemente ndo aceitavel.
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CAPITULO

CONCLUSOES

A presente dissertacdo estudou e prop0s métodos capazes de determinar de forma
automadtica a qualidade dos furos executados pelas mdquinas que impactam nos prendedores
alocados em tais furos. Assim, o objetivo estabelecido consistia em desenvolver metodologias
capazes de reduzir o tempo de medicao manual ao aferir de forma mais acurada a qualidade dos
furos gerados. Para isso duas abordagens foram adotadas para solucionar o problema. Primeiro,
foram definidos algoritmos capazes de extrair informacdes relevantes a partir do consumo da
corrente elétrica dos acionadores da ferramenta de corte. Em seguida, andlise dos dados obtidos
por um comité de redes neurais para avaliar a qualidade e necessidade de inspecao dos furos

gerados.

Até onde a literatura foi revisada neste trabalho, ndo foram encontradas abordagens
aplicando comité de redes neurais para se determinar a qualidade final de furos por meio da
leitura e andlise do comportamento dos parametros de corte. Todavia, alguns trabalhos revisados
direcionaram e embasaram o desenvolvimento desta dissertacdo ao estabelecerem conceitos
relevantes. Esse foi o caso da pesquisa reportada em (CAGGIANO et al., 2018) e em (PATRA
et al., 2017) que buscam determinar a condicdo de desgaste da ferramenta a partir de dados
que indicam seu modo de trabalho, ou seja, a partir de como a ferramenta estd sendo exposta
ao desgaste que se quer prever. Trata-se de uma relevante validacdo do conceito de se utilizar
da leitura dos parametros de funcionamento da maquina e, a partir deles, prever condi¢des que
estejam correlacionadas como o desgaste da ferramenta de corte no citado artigo ou com a

qualidade e o comprimento do furo nesta dissertagao.

Os autores em (DANTAS et al., 2018) mencionam a utilizacdo de comité de redes neurais,
cuja regra de combinagdo dos resultados é baseada em média aritmética, regra também adotada
nesta dissertacdo. Esta citacdo trouxe seguranca para o emprego da média aritmética como fungdo
de combinacgdo dos resultados no comité. Finalmente, em (RUIZ et al., 2020) e (SACCO et al.,

2020), os autores propdem a utilizacdo de redes neurais para inspecao de atividades produtivas,
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porém, via classificacdo de imagens. Portanto, entende-se que estes e outros artigos citados
no capitulo 2, tém pontos em comum com este trabalho e vieram, de alguma forma, auxiliar e

direcionar o desenvolvimento dos métodos aqui utilizados.

Com relacdo a determinacido do comprimento dos furos executados pelo sistema furacao,
pode-se concluir que os algoritmos propostos por este trabalho s@o eficientes e trouxeram resulta-
dos coerentes com os encontrados no produto real, ao compard-los com a medi¢do mecanica. De
acordo com a tabela 1, ndo hé furos em que o algoritmo tenha calculado comprimentos maiores
que o real, com erros superiores a 1,0mm (0% em EN+), tampouco furos em que o algoritmo
tenho calculado comprimentos menores que o real (0% em E-). Logo, os resultados obtidos
revelaram que, ndo houve necessidade de inser¢do de arruelas na instalagdo dos prendedores tao
pouco riscos estruturais, fatos que ocorreriam caso os erros citados anteriormente tivessem sidos
encontrados, o que indica o cumprimento com os requisitos estruturais referentes a instalacao

dos prendedores, conforme o descrito na se¢do 3.3.1.

Além disso, a discussdo dos resultados, com a andlise de alguns graficos da corrente em
funcdo do tempo, demonstram o correto funcionamento dos algoritmos desenvolvidos para este
trabalho. Foi possivel verificar que a determinag¢do do inicio e fim das ondas ocorreu da forma
esperada, comprovando que a l6gica determinada para se tratar os sinais, estd de acordo com o
que ocorre na realidade. Concluindo, avaliando novamente os resultados da tabela 1, o método
demonstrou uma acuricia considerada de 90% sendo que, os 10% restantes, ndo causaram
problemas de instalacdo dos prendedores no produto. Sendo assim, 0 método se comprova em
termos de l6gica de funcionamento, uma vez que tratou os sinais do modo esperado e retorna
resultados com precisdo satisfatria e segurancga suficiente para que continue a ser utilizado e

testado no ambiente produtivo.

Com relacdo a metodologia de avaliacdo da qualidade do furo, a partir dos resultado
obtidos, é possivel entender a importincia de se usar a fun¢do de combinacgdo, ou seja, o comité
de redes MLP frente a redes individuais. Mesmo que as redes MLP #3 e MLP #9 parecam mais
precisas, na andlise dos 60 furos realizados no produto real, conforme o descrito na se¢do 6.3, o

fato das outras redes apresentarem informacodes diferentes nao pode ser desconsiderado.

Isso se justifica pelo fato de que todas as redes selecionadas para o comité foram treinadas
usando o mesmo conjunto de dados e com 100% de precisd@o. Assim, ndo se pode excluir a
possibilidade das redes MLP #3 e MLP #9 terem sido mais precisas para este conjunto de dados
mas, podem nao apresentar a mesma qualidade de classificacdo para um préximo e diferente
conjunto de dados. Assim, todas as diferencas observadas entre as redes, ao analisar novas ondas,
devem ser um problema de sensibilidade e, dependendo da caracteristica da onda, uma ou outra
rede pode ter o melhor desempenho. Portanto, o uso do bom senso entre todas as redes é o

correto para este tipo de problema, ou seja, o uso do comite.

Um fator de seguranca foi proposto e utilizado e os testes do produto revelam que sua

aplicacdo € importante no tipo de problema aqui abordado. Observou-se que fatores maiores que
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0,15 sdo excessivos, pois a Funcdo de Combinacdo, nesses casos, apresenta o pior caso de todos.
Se todos os sentidos tenderem demais, o bom senso pode ser demasiadamente afetado. Desta

forma, a ideia € usar um fator de seguranga de 0,15 sobre a saida da Fun¢ao de Combinagao.

Concluindo, as redes MLP demonstraram boa efici€ncia na classificacdo de sinais elé-
tricos. A tabela 12 mostra que o modelo final proposto para a utilizacao, aplicando fator de
segurancga de 0,15, alcangou uma eficiéncia de 95% nos dados avaliados com 3 furos falsos
negativos entre os 60 analisados no produto real. Se considerarmos a eficiéncia com base em
ondas, a precisdao do método seria maior que 99%, uma vez que o método classificou apenas 4
ondas de forma incorreta. Logo, ocorreram 4 falsos negativos, sendo 1 no furo #7, 2 no furo #23
e 1 no furo#35 dentre as 835 analisadas no total. Assim, o método proposto nesta dissertacao,
para se classificar os furos quanto a qualidade, demonstrou eficicia para solucionar o problema
proposto, com precisdo satisfatoria para se classificar os furos conforme os requisitos descritos na
secdo 3.3.2. Desta forma o método tem condicdes de ser utilizado na producio, e as amostragens
por inspecdes mecanicas podem ser cada vez mais espagadas, conforme esta metodologia va se

comprovando robusta.

Por fim, ainda com relacdo ao modelo de classificacdo dos furos quanto a sua qualidade,
nota-se a falta de amostras negativas, ou seja, de furos comprovadamente ruins no produto, que
traria possibilidade de se avaliar o comportamento da metodologia nestas condi¢des. Porém,
do ponto de vista pratico, ndo se pode induzir estes erros no produto para se validar o modelo,
havendo assim a necessidade de espera que eventos desse tipo venham de fato ocorrer. Portanto,
a opg¢do seria a indugdo de erros em um corpo de prova, o que ja foi feito e descrito nesta
dissertacdo, para a criacdo dos dados de treinamento e, por este motivo, este procedimento nao

foi repetido.

Uma anélise geral da utilizacao dos dois métodos revela que erros em torno de 10% e
5% na determinagdo do comprimento e classificacdo quanto a qualidade respectivamente, nao
podem ser considerados como um resultado ruim, principalmente por serem conservativos, ou
seja, a favor da seguranca. Ao se considerar a classificacdo quanto a qualidade, mesmo que
um furo aceitdvel seja incorretamente considerado ndo aceitdvel pelo modelo, isso implicaria
na necessidade de inspe¢cao manual do mesmo. Considerando-se a assertividade do método de
aproximadamente 5%, como o mostrado na tabela 12, entende-se que, as citadas atividades de
inspecao manual seriam realizadas apenas nestes mesmos 5% dos furos, percentual o qual, ja

representa uma relevante economia de tempo.

Destaca-se que esse método ndo se caracteriza como amostragem pois todos os furos
sdo verificados pela modelagem. Na medi¢do do comprimento, ndo ha erros com valores que
ultrapassem a tolerancia prevista na instalacao dos prendedores, mesmo se considerarmos que ha
necessidade de instalacdo de arruelas em 10% dos prendedores instalados. Tal percentual ainda
representa um ganho relevante de horas de trabalho com a medi¢do manual de comprimentos.

Por isso, as metodologias aqui propostas e avaliadas tem grande potencial de aplicag¢do na linha
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de producao de montagem de estruturas aeronduticas e, por isso, devem continuar a serem
testadas em produtos reais até que, os resultados destes testes, mostrem que estas metodologias
apresentem a robustez necessdria para para que sejam consideradas aptas para que sejam aplicadas

de forma definitiva e em série, na linha produtiva.

Com relacao a préximos passos e trabalhos futuros, as duas metodologias podem ser
testadas e utilizadas por outros tipos de maquinas de furacdo automatizadas, que praticam
diferentes movimentos de peck drill, em qualquer tipo de didmetro, com todos os tipos de
ferramentas de corte e com as diversas espessuras de juntas praticadas. Uma avaliacio dessa
abrangéncia de uso € um importante estudo a ser conduzido, pois implica em grandes desafios.
Por exemplo, didmetros menores podem causar alteracdo mais sensiveis a corrente, visto que
o esforco de corte é menor, o que pode dificultar a precisao e acurdcia dos método. Por outro
lado, diametros maiores muitas vezes requerem um movimento de peck drill com avan¢o muito
pequeno, o que pode deixar a onda muito estreita, afetando também a eficiéncia e acuracidade

dos métodos.

Testes de hip6tese podem ser inseridos como comprobagdo da eficiéncia da metodologia
de determinacdo do comprimento da junta, para serem aplicados nos préximos produtos a serem

furados com o processo atual ou para desenvolvimentos posteriores.

Como uma acdo adicional para a melhoria continua, o conjunto de dados de treinamento
pode ser dinamico, de forma que novas ondas possam ser inseridas nele conforme novos produtos
sdo furados. A precisdo do modelo certamente aumentard ao se utilizar mais dados provenientes
de novos furos do produto. Esta acdo também completa o conjunto de dados de treinamento,
visto que inicialmente nao houve oportunidade de matéria-prima para se realizar mais furos em
corpos de prova, iniciando-se os testes no produto real com as redes treinadas com um volume

minimo de dados de treinamento.

Uma proposta de critério para se elencar as ondas a serem futuramente inseridas no
conjunto de dados de treinamento seria apenas as que se mostrarem em desacordo com as
medi¢cdes mecanicas, como as discutidas na secdo 6.3, que foram classificadas como ndo
normais pelo comité nos furos 7, 23 e 35. Entretanto, para trabalhar a favor da seguranca,
deve-se implementar ainda um sistema que atue em paralelo, formando clusters, através de um
classificador ndo supervisionado, inicialmente com as ondas do conjunto de dados de treinamento
e apGs, com as ondas geradas a partir dos novos furos realizados no produto real. E previsto que
as novas ondas sejam classificadas nos clusters ja existentes, gerados pelo conjunto de dados de
treinamento. Caso algum cluster novo seja criado pelo classificador, a partir de uma nova onda
analisada, isso indicaria que esta onda deva ser inserida no conjunto de dados de treinamento.
Assim, o respectivo furo seria inspecionado mecanicamente e o cluster oficializado. Desta forma
o sistema como um todo ficaria protegido de sinais que sejam demasiadamente diferentes dos até

entdo existentes no conjunto de dados de treinamento.

Para se aumentar a seguranca do método, pode-se também utilizar mais redes MLP no
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comité, como por exemplo todas as redes testadas, considerando-se as diversas arquiteturas
(quantidades de neurdnios em uma ou duas camadas escondidas) que tenham obtido erro nulo
em sua fase de treinamento. Este cendrio representaria a maxima diversidade, e teria-se a
possibilidade de se estudar a quantidade 6tima de redes MLP neste comité, para se obter o

resultado correto com o menor custo computacional possivel.

Um importante desenvolvimento a se explorar € a integracao entre os dois métodos
discutidos neste trabalho, ou seja, o de determinacdo do comprimento e o da qualidade de um
furo. Observou-se que qualquer tipo de ruido excessivo pode causar imprecisdes na determinagao
do comprimento da junta. Desta forma, deve-se integrar os métodos de modo que qualquer
irregularidade identificada no processo interrompa ou crie automaticamente um alerta, sugerindo
a necessidade de inspecdo mecanica do furo, tanto quanto ao seu comprimento quanto a sua
qualidade (didmetro). Isto significa que um método poderia avisar ao outro da ocorréncia de uma

irregularidade.

Outro importante desenvolvimento seria relacionado ao aumento da precisao e confia-
bilidade dos métodos, envolvendo a aquisi¢do de novas maquinas com novos sensores, como
acelerometros para medigao direta de vibracao, termopares para medicdo da temperatura em
pontos estratégicos do cabecote e até microfones para aquisi¢do de sinais sonoros dos processos
(muito sensiveis a falta de 6leo na furagdo por exemplo), ja estdo sendo inseridos nas especifi-
cacdes de novos equipamentos em virtude dos conceitos provenientes da industria 4.0. Assim,
com estes recursos instalados e disponiveis, pode-se ter mais dados a serem tratados por novas
redes e pelo comité. Nesse caso, novos corpos de prova seriam fabricados para avaliacao do
comportamento dos sinais gerados por estes novos sensores, frente a cendrios simulando diversos
fatores externos, como pecas das juntas mal fixadas, falta de lubrificacdo na ferramenta de corte,
sobre aquecimento do cabegote, entre outros, proporcionando que os respectivos algoritmos de
aprendizado de mdquina sejam treinados. No caso do comité, uma média ponderada entre as
classificacOes poderia se considerada, e o funcionamento integrado das duas metodologias, como
0 ja citado nos paragrafos anteriores, traria um aumento de acuracidade e seguranca no processo

como um todo.
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