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RESUMO

Neste estudo, apresenta-se uma abordagem para sistemas de assisténcia a montagem,
destacando a transformacao de modelos BPMN em grafos como a principal contribuicdo. Essa
transformacéo permite uma representacdo mais clara e estruturada dos processos de montagem,
facilitando a sincronizacdo, a automacao e o controle de qualidade. A aplicagdo préatica desse
conceito € demonstrada através da montagem de um protdtipo de caminhdo, utilizando
manufatura aditiva. O grafo resultante ndo apenas define a sequéncia das atividades, mas
também sincroniza o estado real da montagem com o estado percebido pelo sistema digital.
Essa virtualizacdo do processo é importante para testar a performance do sistema e aprimorar a
eficiéncia dos sistemas de assisténcia & montagem baseados em inteligéncia artificial. Ao
integrar essa metodologia, espera-se que os sistemas desenvolvidos contribuam de forma mais
assertiva para a qualidade e eficiéncia em processos de montagem manual, alinhando-se aos

principios da Inddstria 4.0.

Palavras-Chave: Grafo, Processo de Montagem, Qualidade, Industria 4.0, Inteligéncia Artificial

ABSTRACT

This study presents an approach for assembly assistance systems, highlighting the
transformation of BPMN models into knowledge graphs as the main contribution. This
transformation allows for a clearer and more structured representation of assembly processes,
facilitating synchronization, automation, and quality control. The practical application of this
concept is demonstrated through the assembly of a truck prototype, using additive
manufacturing. The resulting graph not only defines the sequence of activities, but also
synchronizes the actual state of the assembly with the state perceived by the digital system. This
process virtualization is important for testing system performance and improving the efficiency
of artificial intelligence-based assembly assistance systems. By integrating this methodology,
it is expected that the systems developed will contribute more assertively to quality and

efficiency in manual assembly processes, aligning with the principles of Industry 4.0.

Keywords: Graph, Assembly Process, Quality, Industry 4.0, Artificial Intelligence
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1 INTRODUGAO

Este capitulo apresenta consideracdes preliminares a
respeito do conteddo do presente Projeto de
Graduacdo. Sdo abordados a justificativa e objetivos
do trabalho, bem como aspectos sobre a estrutura do
trabalho e seu escopo.

1.1.Justificativa

A Industria 4.0 é um termo alemé&o que trata do salto de mudancas tecnoldgicas e inovagoes
gue permitem um grau disruptivo de digitalizacdo na producéo industrial (DA SILVA et al.,
2021). Dentre as tecnologias disruptivas para aplicacdo industrial, estdo tecnologias de
inteligéncia artificial (IA) embarcada nos processos industriais e sensores capazes de realizar
processamento de dados em tempo real para avaliar indicadores importantes da linha de

producao.

Entretanto, para garantir a aplicacéo dessas tecnologias na industria, é necessario a alocacédo
de recursos com a finalidade de digitalizar a linha de producéo. A intengdo de investimento na
indUstria brasileira, de acordo com a CNI em novembro de 2023, estad em 55,6 pontos, desde o
inicio dos dados disponiveis, a partir de novembro de 2013, o maior indice foi de 61,5 em
janeiro de 2014 (CNI - CONFEDERACAO NACIONAL DA INDUSTRIA, 2023). Este
indicador reflete o percentual de empresas industriais de transformacdo e extracdo que
pretendem investir em digitalizacdo nos préximos 6 meses, de acordo com a CNI. Ainda de
acordo com a Confederacdo, quanto maior o investimento, maior o crescimento da economia,
dessa forma, conhecer a intencdo de investimento ajuda a prever o que ird ocorrer com 0
crescimento da industria e da economia como um todo. O indice de 55,6 pontos, indica que
mais da metade das empresas do setor industrial brasileiro pretendem realizar investimentos o
que pode indicar uma tendéncia de adogdo de novas tecnologias (CNI - CONFEDERACAO
NACIONAL DA INDUSTRIA, 2023).

Um dos indicadores importantes em uma linha de producdo é a qualidade. Em seus
diferentes enfoques, a qualidade é qualquer propriedade de produtos, materiais ou processos
necessarios para conseguir a adequacao de seu uso (TOLEDO et al., 2014). No enfoque baseado
na fabricac&o, a qualidade é a conformidade com as especificagdes, um desafio para a qualidade

é como medir as especificacdes das unidades produzidas em uma linha de produgédo (TOLEDO



et al., 2014). Com a pressao por qualidade mais alta, novas possibilidades para investimentos
em tecnologias de automacéo e robotizacdo da confeccdo surgem para coletar indicadores de
qualidade por meio de sensores, em tempo real, otimizando as unidades produtivas (DA
SILVEIRA BRUNO, 2016).

O estudo da aplicacdo de inteligéncia artificial em linhas de montagem ¢é crescente e atua
como parte integrante da industria 4.0 (BEZERRA et al., 2023), uma das aplicacdes da
inteligéncia artificial na industria é a detecgdo ou classificacdo de falhas. Ainda que, atualmente,
estejamos em uma fase de principio de discussdes acerca do tema, é possivel entender uma
crescente no interesse acerca de pesquisas relacionadas com a deteccdo de falhas na indudstria
utilizando técnicas de inteligéncia artificial, sobretudo a partir doa no de 2023 (BEZERRA et
al., 2023).

Separando 0s processos existentes na industria, existe o processo de montagem, aquele que
compreende a juncdo de pegas em um conjunto finito de tarefas em uma ordem pré-determinada
de forma a compor um produto funcional (FERNANDES; FILHO, 2019). Nesse processo, 0
uso de técnicas de machine learning, ou aprendizado de maquina, vem sendo aplicado como
uma forma de melhorar a flexibilidade do processo, bem como sua rastreabilidade (DE
QUEIROZ et al., 2023). Junto com isso, a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina,
também pode ser também aplicada para a deteccdo de falhas em processos de montagem
industrial (BEZERRA et al., 2023; DE QUEIROZ et al., 2023).

A deteccdo de falhas é uma das formas de apoiar na promocdo da qualidade em processos
(TOLEDO et al., 2014), com isso, uma forma de extrapolar o uso de inteligéncia artificial e
suas variadas técnicas, como o aprendizado de maquina, para deteccao de falhas € por meio de
sua utilizacdo na garantia ou melhora da qualidade geral dos resultados dos processos de uma
indUstria. Isso pode ser conduzido por meio da criacdo de um sistema que tenha a qualidade
como o foco principal dos resultados de sua implementagédo (THAMM et al., 2020).

Uma das formas de promover a qualidade em linhas de montagem é por meio da
incorporagdo de sistemas de assisténcia @ montagem — AAS — nestas. Sistemas atuais de
assisténcia a montagem focam no aumento da qualidade em linhas de montagem por meio da
reducéo de possibilidades de falha e podem utilizar diferentes formas de implementacéo para
garantir seu desempenho (THAMM et al., 2020).

O projeto AuQua — Augmented Quality — é fruto do conjunto de esfor¢os de pesquisadores
brasileiros e alemdes para propor um sistema de assisténcia a montagem baseado em

inteligéncia artificial e realidade aumentada para promover maior qualidade para linhas de
2



producdo e montagem industrial, de forma escalavel e promovendo maiores discussdes e
inovacoes no tema (THAMM et al., 2020).

Para compor os resultados do projeto, este trabalho busca aplicar o estudar novas formas de
virtualizar etapas da producéo por meio de grafos e inteligéncia artificial. Essa avaliagdo foi

realizada por meio de testes com o protétipo de caminh&o (Figura 1) do projeto AuQua.

Figura 1 - Foto do prot6tipo de caminhdo do projeto AuQua

1.2.Objetivos do projeto

A interacdo humano-computador pode ser estimulada por meio da facilitacdo de processos
manuais por meio da tecnologia, como, por exemplo, em processos manuais de montagem,
computadores podem passar instrucdes para os trabalhadores (RIEDEL et al., 2021; TORKUL,;
SELVI; SISCI, 2022; ZAMORA-HERNANDEZ et al., 2021). Ou auxiliar na prevencéo de
falhas, incluindo problemas com a ergonomia do processo (TORKUL; SELVI; SISCI, 2022).

A fim de promover uma nova forma de virtualizar o processo de montagem e propor uma
solucdo para a sincronizacgao do sistema de assisténcia a montagem digital com o processo de
montagem realizado pelo operador de montagem, esse estudo tem como objetivo estudar outras
aplicacdes para técnicas de aprendizagem profunda, método de inteligéncia computacional que
evita a necessidade de operadores humanos especificarem formalmente todo o conhecimento

que o computador necessita para aprender conceitos (GOODFELLOW; BENGIO;



COURVILLE, 2016) para automacdo da sincronizacdo dos sistemas visando 0 apoio ao

processo manual de montagem.

1.2.1. Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral apresentado, é possivel identificar os objetivos especificos desse

projeto, sendo ele:

Desenvolvimento de uma estrutura de grafos para representar o processo de

montagem do prototipo de caminhdo (Figura 1) como forma de prova de conceito.

O estudo da melhoria da qualidade do processo por meio da incorporagdo de um
grafo para a automacdo da sincronizacdo do estado do sistema e consequente

prevencdo de falhas.

Constru¢do de um conjunto de dados de treinamento para permitir a criagio e
aprendizado de modelos baseados em inteligéncia artificial e sua incorporagdo em

sistemas de assisténcia & montagem.

Treinamento de um modelo de classificacdo de imagens como forma de prova de
conceito para testar a capacidade de sincronizacdo do estado real e virtual de

montagem.

1.3.Escopo do projeto

O projeto ira realizar a adaptacdo e testagem do protétipo de algoritmo de Deep
Learning (ou aprendizado profundo) para avaliar a qualidade da montagem de um prot6tipo de
caminh&o feito por meio de manufatura aditiva para melhorar a qualidade do algoritmo e
permitir um préximo passo de desenvolvimento deste para sua futura aplicagdo em contexto
industrial. O projeto se encontra no nivel de maturidade tecnoldgica 4, com a validagéo, em
ambiente laboratorial, componentes e arranjos experimentais do sistema proposto (EMBRAPA
- EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA, 2023).

A melhoria testada nesse projeto sera a formatacao das instrugdes de montagem em uma
estrutura de grafo para comunicar ao sistema de assisténcia a montagem, quais as atividades do
processo de montagem e quais os estados do sistema ao longo da execucao do processo (CHEN
et al., 2020).



1.4.Estrutura do trabalho

Este trabalho esta estruturado em partes, em cada uma delas, capitulos apresentam o assunto
separado por tema. Para a primeira parte, com a teoria por tras do projeto, o primeiro deles traz
uma introducdo sobre o problema enderecado no projeto e discute as justificativas e objetivos
da solucdo proposta. O segundo demonstra a metodologia realizada para executar o trabalho
apresentado no capitulo inicial. Ja o terceiro, traz um resumo do que foi encontrado na literatura

cientifica cléssica e atual acerca da tematica do projeto para embasar seu desenvolvimento.

Para a parte prética do trabalho, o quarto capitulo tras as especificacBes de como foi
realizada a preparacdo do sistema de assisténcia a montagem a partir do mapeamento do
processo de montagem no caso do prototipo de caminhdo do projeto AuQua, bem como de
como foi realizada a aplicagdo de um algoritmo de inteligéncia artificial como prova de conceito
para o conjunto de dados de treinamento do sistema de assisténcia a montagem do prot6tipo do

caminh&o do projeto AuQua.

Ao final, sdo apresentadas, junto das conclusdes do trabalho, possibilidades de proximas

etapas para o aprimoramento dos resultados deste trabalho e continuidade do projeto.



2 METODO DE PESQUISA

Neste capitulo sera abordada a metodologia de
pesquisa utilizando, classificando a pesquisa em
questdo e definindo as atividades necessarias para seu
desenvolvimento.

2.1.Classificacao da pesquisa

O método cientifico é o caminho para chegar a um fim (TARTUCE, 2006). Este permite a

formulacdo de resultados a partir de uma analise rigorosa e extracdo de dados de objetos de

estudo (TARTUCE, 2006). O método cientifico compreende um conjunto de dados iniciais e

um sistema de operagdes ordenadas adequado para a formulacdo de conclusées, de acordo com
certos objetivos predeterminados (TARTUCE, 2006).

Uma pesquisa € a procura de respostas para perguntas propostas (SILVA; MENEZES,

2001). Essa procura pode acontecer de diferentes formas, a essas formas se ddo o nome de tipos

de pesquisa. Uma pesquisa pode ser classificada de acordo com a sua natureza, abordagem,
objetivos e procedimentos técnicos (Tabela 1) (SILVA; MENEZES, 2001).

Tabela 1 - Classificacéo e descri¢do de tipos de pesquisa

Obijetiva gerar conhecimentos novos Uteis para 0 avanco da
ciéncia sem aplicacdo pratica prevista. Envolve verdades e

interesses universais.

Objetiva gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigidos a
solucdo de problemas especificos. Envolve verdades e interesses

locais.

Considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa
traduzir em nimeros opinides e informacdes para classifica-las e
analisa-las. Requer o uso de recursos e de técnicas estatisticas
(percentagem, média, moda, mediana, desvio-padréo, coeficiente de

correlacdo, andlise de regressao etc.).
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Considera que hd uma relagdo dindmica entre o mundo real e 0
sujeito, isto €, um vinculo indissociavel entre 0 mundo objetivo e a
subjetividade do sujeito que ndo pode ser traduzido em ndmeros. A
interpretacdo dos fendmenos e a atribuigdo de significados séo




basicas no processo de pesquisa qualitativa. Nao requer o uso de
métodos e técnicas estatisticas. O ambiente natural é a fonte direta
para coleta de dados e o pesquisador é o instrumento-chave. E
descritiva. Os pesquisadores tendem a analisar seus dados
indutivamente. O processo e seu significado sdo os focos principais

da abordagem.

Obijetivos

Exploratoria

Visa proporcionar maior familiaridade com o problema com
vistas a torna-lo explicito ou a construir hipdteses. Envolve
levantamento bibliografico; entrevistas com pessoas que tiveram
experiéncias praticas com o problema pesquisado; andlise de
exemplos que estimulem a compreensdo. Assume, em geral, as

formas de Pesquisas Bibliogréaficas e Estudos de Caso.

Descritiva

Visa descrever as caracteristicas de determinada populacdo ou
fendmeno ou o estabelecimento de relacdes entre variaveis. Envolve
0 uso de técnicas padronizadas de coleta de dados: questionario e
observacdo sisteméatica. Assume, em geral, a forma de

Levantamento.

Explicativa

Visa identificar os fatores que determinam ou contribuem para a
ocorréncia dos fendmenos. Aprofunda o conhecimento da realidade
porque explica a razdo, o “porqué” das coisas. Quando realizada nas
ciéncias naturais, requer o uso do método experimental, e nas
ciéncias sociais requer o uso do método observacional. Assume, em

geral, a formas de Pesquisa Experimental e Pesquisa Expost-facto.

Procedimentos técnicos

Pesquisa

bibliogréfica

Quando elaborada a partir de material ja publicado, constituido
principalmente de livros, artigos de periodicos e atualmente com

material disponibilizado na Internet.

Pesquisa

documental

Quando elaborada a partir de materiais que ndo receberam
tratamento analitico. Exemplos sdo relatérios técnicos de
organizagdes representativas de classes e sindicatos de
trabalhadores ou patronais, e ainda de organismos e consultorias

nacionais e internacionais.




Quando se determina um objeto de estudo, selecionam-se as

. ) variaveis que seriam capazes de influencia-lo, definem-se as formas
esquisa ) g
] de controle e de observacdo dos efeitos que a variavel produz no
Experimental _ _ ) _ _
objeto. Normalmente o experimento é realizado em ambiente

controlado.

Quando a pesquisa envolve a interrogacdo direta das pessoas
Levantamento| .
cujo comportamento se deseja conhecer.

Quando envolve o estudo profundo e exaustivo de um ou poucos

Estudo de| ] _
objetos de maneira que se permita o seu amplo e detalhado
caso
conhecimento.
Pesquisa

Quando o “experimento” se realiza depois dos fatos.
Expost-Facto

Quando concebida e realizada em estreita associagdo com uma

acdo ou com a resolucéo de um problema coletivo. Os pesquisadores

Pesquisa- o ) o 3
A e participantes representativos da situacdo ou do problema estdo
¢ao : . L «

envolvidos de modo cooperativo ou participativo para a agédo
determinada.
) Quando se desenvolve a partir da interagdo entre pesquisadores
Pesquisa

o e membros das situagOes investigadas podendo ou ndo estar
Participante . 5 .
relacionada com uma acéo especifica.

Fonte: SILVA e MENEZES, 2001 (Adaptado).

Dessa forma, quanto a natureza, o atual estudo é aplicado, haja vista que a pesquisa visa
gerar conhecimentos sobre a aplicacdo préatica do uso de inteligéncia artificial para controle de
qualidade em sistemas de montagem. Quanto aos objetivos, 0 estudo é exploratério, uma vez
que busca avaliar diferentes formas de realizar a aplicagdo de sistemas inteligentes para
avaliacdo da qualidade em linhas de montagem e qual serd a forma 6tima de aplicacdo a nivel
laboratorial. E, para uma perspectiva de procedimentos técnicos realizados, a pesquisa sera do
tipo experimental uma vez que serdo observadas quais variaveis influenciam a aplicacdo do
objeto de estudo e como € possivel controlar determinadas variagdes e serd realizado um

experimento em laboratério.



2.2.Metodologia

2.2.1. Resumo
De forma geral, o trabalho foi desenvolvido em etapas conforme demonstra a Figura 2.

Extraclio das tarefas do
processo para uma tabela
Mapeamento do processo Construgéo de conjunto de

de montagem (literatura) Construgéo do Grafo dados Treinamento do modelo
Extracéo dos subconjuntos

do processo para uma
tabela

L]
=]
=)
=}
=
2
17}
=

Extragdo das pegas do
caminh&o para uma tabela

Figura 2 - Resumo das etapas da metodologia

A primeira etapa, que corresponde ao mapeamento do processo de montagem do protétipo
do caminhdo foi realizada por outra colega do grupo de pesquisa e publicada no trabalho
“Explorando o uso do BPMN para mapear a implementacdo de inteligéncia artificial e realidade
aumentada em linhas de montagem: um estudo do processo de montagem do Truck” (LUCIA
et al., 2023).

Além dessas, aconteceram etapas de apoio ao desenvolvimento deste estudo, por meio do
entendimento do projeto AuQua como um todo. Essas etapas foram a participacdo em reunides
com toda a equipe do projeto, sejam eles pesquisadores alemaes ou brasileiros, da Universidade
de Brasilia ou da Universidade de S&o Paulo, a participacdo em visita técnica para entendimento

das possibilidades e do ambiente real de aplicacdo do projeto AuQua em producao.

2.2.2. Softwares

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizados os Softwares, linguagem de
programagdo e bibliotecas: Bizagi Modeler®, Microsoft Excel®, Python®, Seaborn®,
biblioteca de visualizacdo de dados, Matplotlib®, biblioteca de visualizagdo de dados,
TensorFlow®, framework de desenvolvimento de inteligéncia artificial, Keras®, framework de
desenvolvimento de inteligéncia artificial, Networkx®, biblioteca para escrita de grafos,
Pandas®, biblioteca de manipulacdo e andlise de dados, e Os® para Python, biblioteca para

manipulagdo do sistema operacional, como criacdo e movimentacdo de diretorios.



2.2.3. Desenvolvimento do grafo

Para a construcdo da estrutura de grafo representante do processo de montagem primeiro foi
realizada uma listagem de todas as pecas participantes do processo de montagem e a extracéo
de cada tarefa do processo para uma tabela escrita no Excel®. A partir da tabela de atividades,
foi possivel extrair as classificacOes das tarefas envolvendo cada peca e as relacfes entre as

pecas.

A partir do relacionamento entre as pecas, foi possivel determinar quais subconjuntos
parciais sdo montados durante o processo de montagem. Subconjunto é a unido, por meio da
montagem, de duas ou mais pecas. O entendimento dos subconjuntos foi essencial para
construir os estados do grafo, ja o entendimento das atividades é importante para construir o

relacionamento entre cada um dos estados formadores do grafo.

Para a construcdo do grafo, primeiro foi determinado o que iria compor 0 né desse grafo,
isto €, o estado da montagem. Foi definida a composicao do estado pelo subconjunto montado
naquele ponto da montagem, todos os subconjuntos passados, isto é, todos 0s subconjuntos que
ja foram montados durante o processo, estes sendo ou ndo participantes do subconjunto atual,
todos os subconjuntos que compdem o subconjunto atual e todas as pec¢as que compdem o

subconjunto atual.

Para as arestas, determinou-se que sua composicao teria a tarefa que leva o sistema de um
estado 1 para um estado 2, qual o agente desta tarefa e quantas repeticdes sdo necessarias dessa

tarefa para levar o sistema de um estado 1 para um estado 2.

Com essas informac@es, o grafo foi construido utilizando um programa em Python® para
realizar o relacionamento entre cada um dos n6s com as respectivas arestas que os ligariam com

0 apoio da biblioteca Networkx®
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2.2.4. Construcao do conjunto de dados

Além do Grafo, o presente trabalho tem por objetivo realizar o treinamento de um modelo
inteligente de classificacdo de objetos como uma prova de conceito. Para realizar esse
treinamento, é necessario criar um conjunto de dados com imagens das pecas que compdem o
objeto que o sistema irda montar. O objeto escolhido é o segundo protétipo do AuQua, um

caminhdo feito por meio de manufatura aditiva (Figura 3).

Figura 3 - Imagem do modelo CAD do prot6tipo do caminh&o do projeto AuQua

Os dados disponiveis com informacg6es sobre as partes do caminhdo, necessarias para o
treinamento do modelo, estdo dispostas em modelos CAD como o da Figura 3. O primeiro passo
para a criacdo de um conjunto de dados de treinamento € a adequacédo do tipo de dado para o
mais proximo do modelo aplicado em ambiente real, para que o sistema aprenda de acordo com

dados que ele ira enxergar em um ambiente aplicavel.

Portanto, o primeiro passo para a constru¢do de um conjunto de dados de treinamento foi a
conversdo das pecas em modelos CAD para imagens bidimensionais. Isso foi realizado por
meio de um script escrito em Python® que abriu os arquivos e realizou a rotacdo de todas as
pecas em angulos aleatdrios. A aleatoriedade dos &ngulos foi feita por meio da biblioteca

Random® que gera numeros pseudoaleatorios dentro de limites definidos em codigo. Como o
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problema lida com angulos, estes limites foram definidos entre -180° e 180° nos trés eixos de

rotacdo (X, y e z) possiveis para aplicar os angulos de rotacoes.

Além da geracdo das imagens em rotacOes diferentes, estas foram cortadas para gerar a
sensacdo de aproximagdo ou afastamento da pega. Dessa forma, criando a sensacdo de “zoom”
nas imagens das pecas. Os cortes foram realizados em posicdes aleatdrias das imagens. Para
aplicar esse tratamento as imagens, foram gerados quatro nimeros aleatorios a serem aplicados
em cada um dos dois eixos da imagem bidimensional (x e y) como pontos de inicio e fim do
corte em cada eixo. Esses cortes foram aplicados em cada uma das imagens geradas pelas

rotacfes dos modelos CAD.

Em uma parte intermediaria da geracdo do conjunto de dados, foi realizada a limpeza das
imagens completamente pretas ou brancas, correspondentes a auséncia ou presenca completa
de pecas no espaco visto pela imagem. Como essas duas possibilidades ndo entregam valor de
treinamento ao modelo de inteligéncia artificial, todas as imagens dentro dessas condicOes

foram removidas do conjunto de dados.

Por fim, foi adicionado ruido as imagens por meio da adi¢do de planos de fundo com
coloragdes e formas diferentes nas imagens. Estes foram aplicados em cada uma das imagens
por meio da substituicdo dos pixels pretos das imagens, correspondentes ao espaco vazio do
modelo CAD, ou seja, auséncia de peca, por possiveis planos de fundo pré-selecionados. Essa
selecdo gerou em 4 possibilidades e, para este, foi levado em consideragdo a incorporacdo de

ruidos de cor e forma por meio do plano de fundo.

2.2.1. Construcdo do modelo de classificacdo de imagens

O modelo de classificacdo de imagens foi construido com base na arquitetura Xception
(CHOLLET, 2016). Isto porque este algoritmo esta entre as arquiteturas consideradas estado da
arte nas implementagdes possiveis por meio do Tensor Flow e Keras (KERAS, [s.d.]) e traz

uma acurécia melhor do que arquiteturas criadas do zero.

A implementacdo do modelo foi realizada com algoritmo escrito em linguagem de
programacdo Python® por meio de codigo que I& as imagens, a separam em conjunto de
treinamento e validacédo e entregam essas imagens a arquitetura Xception em até 10 épocas com
interrupgdo quando a acuracia de validagdo diminui com o passar das épocas evitando o estado

de overfitting do modelo.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na revisdo bibliogréfica sera apresentado os conceitos
fundamentais ao desenvolvimento do presente
trabalho, visando assim a melhor compreensdo dos
resultados obtidos.

3.1.Qualidade

A definicdo unificada de qualidade é um desafio para os tedricos (TOLEDO et al., 2014).
Existem diversas formas diferentes de definir o que é qualidade, variando com base na escola
de pensamento, tipo de valor a ser produzido, bem ou servico, e no enfoque que se dara a
definicéo.

Com relacgdo as escolas de pensamento, os principais pensadores da qualidade sdo Armand
Feigenbaum, Joseph Juran, Philip Crosby, William Deming, Kaoru Ishikawa e Genichi
Taguchi. Para Feigenbaum, a qualidade s6 pode ser garantida por meio do controle da qualidade
total, o qual se trata de um sistema de integracdo de esforcos para o desenvolvimento,
manutencdo e aprimoramento da qualidade dos varios grupos de uma organizagdo (TOLEDO
et al.,, 2014). A qualidade deve ser planejada e avaliada em todos os subsistemas de uma
producdo para garantir a qualidade total do sistema e, como consequéncia, do produto fabricado
(TOLEDO et al., 2014).

Para Juran, a qualidade pode ser atingida por meio do planejamento, controle e
aprimoramento da qualidade. O planejamento da qualidade € um processo que visa entender
quais as necessidades dos clientes do produto que esta sendo desenvolvido. O controle é a etapa
na qual é definido o que sera controlado, onde define-se qual medida sera utilizada e quais 0s
padrdes esperados de desempenho. No aprimoramento, sdo definidos os objetivos e a
necessidade de projetos de aprimoramento de qualidade. Enquanto o planejamento e controle

s80 processos, 0 aprimoramento é um projeto (TOLEDO et al., 2014).

Crosby define gualidade como a soma das qualidades obtidas nas diversas atividades e

processos da empresa, dentre elas a producdo (TOLEDO et al., 2014).

Deming estrutura a importancia estratégica da qualidade como um dos fatores para o
aumento da competitividade de uma empresa e define o planejamento de qualidade da mesma

forma que um planejamento estratégico, por meio da constancia de um prop6sito como uma
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visdo corporativa e da definicdo de metas claras para guiar as acdes de qualidade em toda a
empresa mantendo todos os colaboradores cientes e atualizados das defini¢fes estratégicas de
qualidade (TOLEDO et al., 2014).

Ishikawa promove o sistema japonés de gestdo da qualidade no qual a qualidade deve
sempre estar em primeiro lugar em uma organizacao e esta deve ser orientada para o cliente, de
forma que todas as decisdes sdo tomadas com base no que o cliente sera mais beneficiado. Além
disso, dentro da filosofia do sistema japonés de qualidade, o proximo processo é seu cliente, de
forma que todos os colaboradores participem da qualidade como ac¢des diérias e executem suas
tarefas com o melhor nivel de qualidade para atender aos requisitos esperados pelo proximo
processo. Com isso, todos 0s processos trabalham no nivel 6timo de qualidade gerando, ao final,
um produto de nivel 6timo de qualidade (TOLEDO et al., 2014).

Taguchi define a qualidade robusta, a qual se trata de um método para a melhoria da
qualidade com reducdo de custos (TOLEDO et al., 2014). O método Taguchi busca aumentar a
robustez dos produtos por meio da diminuicdo dos efeitos dos ruidos no seu desempenho
(ROZENFELD et al., 2006).

Para o enfoque transcendental, a qualidade é uma caracteristica nata do produto e s6 pode
ser expressa pela existéncia do produto e sua historia (TOLEDO et al., 2014).

Para o enfoque baseado no produto, a qualidade é uma variavel precisa, mensuravel e
depende do contetido de uma ou mais caracteristicas do produto. Esse enfoque pressupde que

uma qualidade mais elevada resulta em custos elevados para o produto (TOLEDO et al., 2014).

Para o enfoque baseado no usuério, entende-se que a qualidade é uma percepg¢do do usuario
do produto e, portanto, uma visdo subjetiva baseada em preferéncias pessoais. Com esta ideia,
supde-se que os bens que melhor satisfazem os consumidores sdo aqueles de maior qualidade.
(TOLEDO et al., 2014). Uma forma de entender como satisfazer o cliente é convertendo os
requisitos do cliente, isto €, o que o cliente espera que o produto contenha, em requisitos
técnicos, mensuraveis, por meio do desdobramento da fungdo qualidade, de forma que seja
possivel, a partir desses requisitos, a construcdo do produto de forma que satisfaca o cliente
(ROZENFELD et al., 2006). Além disso, é possivel entender como a concorréncia se comporta
ao atender os requisitos do cliente com suas ofertas de produto de forma a posicionar de maneira

mais estratégica e racional o novo produto no mercado (ROZENFELD et al., 2006).

O enfoque baseado na fabricagcdo entende a qualidade como a conformidade com as

especificacbes (TOLEDO et al., 2014). Dessa forma, ao definir as especificacdes técnicas a
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partir dos requisitos do cliente, além de possibilitar a qualidade sob o enforque do usuario, é
possivel atingir a qualidade sob o enfoque de fabricacdo (ROZENFELD et al., 2006). A
qualidade excelente em termos do enfoque de fabricagdo é o “fazer certo a primeira vez”. Isto
é, para esse pensamento, ao seguir as especificacbes e o processo definido com rigor, leva-se
qualidade ao produto sem a necessidade de retrabalho ou recuperacéo do produto (TOLEDO et
al., 2014). Problemas de qualidade passam a ser problemas de ndo conformidade e, portanto,
quantificaveis e controlaveis (TOLEDO et al., 2014).

J& o enfoque baseado no valor entende qualidade sob um viés de custos e precos (TOLEDO
et al., 2014). A maior qualidade € daquele produto que apresenta o desempenho esperado em
uma faixa de preco aceitavel (TOLEDO et al., 2014). Dessa forma, além de atender todas as
especificacbes do cliente e satisfazé-las, o custo ou prego, passa a compor também uma das
especificacdes do cliente.

Para o presente estudo, serd considerada a qualidade com base no enfoque baseado na
fabricacdo, por sua caracteristica quantificavel, necessaria a comunicacdo com um programa

computacional, dentro da filosofia de William Deming para a qualidade no processo.

3.1.1. Qualidade no processo de montagem

Uma linha de montagem é um conjunto finito de elementos de trabalho ou tarefas, cada uma
tendo um tempo de processamento de operacdo e um conjunto de relacdes de precedéncia que
especificam a ordem permitida das tarefas (FERNANDES; FILHO, 2019). O principal
problema das linhas de montagem € o balanceamento, isto é, a atribuicdo de tarefas a um
namero ordenado de estacdes de trabalho(FERNANDES; FILHO, 2019). Este problema, visto
sob uma 6tica de qualidade, pode ser mensurado a partir da inadequacdo da montagem realizada
com a montagem planejada para determinado produto, de forma que a eficiéncia da linha seja

balanceada e 0 processo seja guiado a linha de montagem ideal.

Dessa forma, o problema da qualidade na linha de montagem pode ser avaliado com
indicadores de ndo conformidade, isto €, indicadores que apontam o descumprimento de um
requisito, no caso da montagem, a realizacdo do processo aquém das conformidades esperadas.
A utilizacdo de métodos exatos para a solucdo de problemas de balanceamento € complexa em
abordagens computacionais (FERNANDES; FILHO, 2019). A qualidade em processos define
o caminho pelo qual a relagédo opera (TOLEDO et al., 2014), de forma que, um processo

realizado com qualidade é aquele no qual o final foi planejado anteriormente.
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O controle de qualidade na linha de montagem conta com a verificacdo e medida de todas
as partes e materiais entrantes no processo, com o cumprimento das etapas de montagem e com
a testagem funcional do produto montado. Dessa forma, a garantia da qualidade nessas trés
etapas garante a confiabilidade geral do produto (TEALE, 1987).

Conferir a entrada das partes da montagem representa um desafio ao rejeito de materiais o
que leva a um aumento da tolerancia a ndo conformidades. Com isso, uma minoria de partes é
rejeitada ao processo de montagem, no geral, aquelas que ndo podem ser montadas de maneira
automatica (TEALE, 1987). Outro problema a entrada de partes ¢ a entrada de “ndo-partes”,
isto €, partes incompletas, que tem perda total de funcéo geradas por inconformidades no seu
processo de fabricacdo (TEALE, 1987).

Ap0s a conferéncia de todas as partes integrantes do produto, a montagem deve prosseguir
para o inicio do processo em conformidade com o processo planejado (TEALE, 1987). A
qualidade da montagem se da se todas as etapas do processo planejado estdo sendo cumpridas
no processo realizado (TEALE, 1987), caso contrario, sdo necessarias medidas de correcao para
garantir a qualidade do processo (ROZENFELD et al., 2006; TOLEDO et al., 2014).

Por fim, o produto montado é testado (TEALE, 1987). Caso exista alguma ndo
conformidade entre as funcionalidades do produto e as especificagdes definidas no projeto de
desenvolvimento de produto (ROZENFELD et al., 2006), existe uma falha de produto (TEALE,
1987; TOLEDO et al., 2014).

3.1.2. Controle de qualidade na industria 4.0

Indistria 4.0 € um termo alemdo para designar a transformacgdo digital da manufatura
(KLINGENBERG, 2017). Isto é, um termo que denota a aplicagdo integrada de tecnologias em linhas
de manufatura, tecnologias essas que visam otimizar processos e melhorar a entrega dos produtos
realizada. A Industria 4.0 envolve uma mudanca estrutural da base tecnol6gica da manufatura,
permitindo flexibilidade em termos de especificacbes do produto, qualidade, design, volume de
producdo, tempo de produgdo (ORTT; STOLWIIK; PUNTER, 2020). Além disso, a Industria 4.0
também permite um uso mais eficiente de recursos e otimizacdo de custos, o que também é uma das

defini¢cdes da qualidade baseado no enfoque de valor (TOLEDO et al., 2014).

O enfoque na industria 4.0 aqui trabalhado é o de habilitadores tecnolégicos, que agregados aos
habilitadores organizacionais e a maturidade de processos, permite a digitalizacdo da manufatura como
um todo (FELIPPES et al., 2022). O principal habilitador tecnoldgico da quarta revolugdo industrial sdo

sistemas cyber fisicos — CPS — isto é, a interface entre sistemas fisicos e virtuais de forma que tudo o
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gue acontece no mundo real impacta o sistema virtual e vice-versa (KLINGENBERG, 2017). Ainda, a
indastria 4.0 tem como caracteristica 0 aspecto cumulativo das tecnologias aplicadas na manufatura,
tecnologias essas que tém impactos interessantes na melhoria dos sistemas produtivos e de montagem
com incremento gradual da qualidade a partir da interag&o entre sistemas e humanos (KLINGENBERG,
2017).

Independente do setor, a utilizacdo de tecnologias integradas na manufatura implica em mudangas
na forma de realizar as tarefas em uma indUstria. Essas mudangas podem ser positivas ou negativas em
diferentes aspectos, incluindo padrdes de qualidade (ORTT; STOLWIJK; PUNTER, 2020). Entretanto,
0 estudo “Implementing Industry 4.0: assessing the current state” (ORTT; STOLWIIK; PUNTER,
2020) avaliou os impactos da industria 4.0 na estrutura da gestdo de cadeia de suprimentos e identificou
que, entre os claros beneficios da implementacéo da industria 4.0 estdo o aumento da flexibilidade, de
padrdes de qualidade, de niveis de eficiéncia e produtividade (ORTT; STOLWIJK; PUNTER, 2020).
Todos esses aspectos podem ser englobados como integrantes da qualidade total de um produto e de sua
linha de montagem e fabricag&o a depender do enfoque utilizado para a avaliacdo destes. Sob o enfoque
do usuério, ter um produto presente no mercado em diferentes versdes, resultado da maior flexibilidade,
pode estar em acordo com os requisitos tragados pelo cliente o0 que aumenta a satisfacéo deste gerando
um maior nivel de qualidade (ROZENFELD et al., 2006; TOLEDO et al., 2014). Sob o enfoque de
valor, a maior produtividade e eficiéncia geram maior qualidade do produto ao passo que o aumento

desses pontos garante a producdo com menores custos de producdo (TOLEDO et al., 2014).

3.2.Inteligéncia artificial

Entre as defini¢Ges classicas para “inteligéncia artificial” estdo o0 uso do computador para executar
raciocinio, reconhecimento de padr@es, aprendizado ou outras formas de inferéncia (LUGER, 2009);
um foco em problemas que ndo respondem a solugdes algoritmicas; interesse na solugdo de problemas
utilizando informac&o inexata, faltante ou insuficiente definida; raciocinio que utiliza as caracteristicas
qualitativas significativas de uma situacéo; tentativa de tratar questdes que envolvem tanto significado
semantico de forma sintatica; respostas que ndo sdo nem exatas nem 6timas mas que sdo suficientes em
um certo sentido; uso de grandes quantidades de conhecimento especifico de um dominio para resolver
problemas; uso de meta-conhecimento para produzir um controle mais sofisticado sobre as estratégias
de resolucgéo de problemas (LUGER, 2009).

O “uso do computador para executar raciocinio, reconhecimento de padrdes, aprendizado ou outras
formas de inferéncia” esta ligado ao conceito de automagdo, na qual atividades repetitivas de raciocinio,
com o reconhecimento de padrfes podem ser delegados a um computador de forma que otimize o uso
do tempo de recursos humanos. Dado um conjunto de dados suficientemente grande, processadores

rapidos e um algoritmo suficientemente sofisticado, os computadores podem comecar a realizar tarefas
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que até entdo sé podiam ser realizadas por seres humanos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). No
caso da inteligéncia artificial, dependendo da forma como o algoritmo é construido, além da automacao,
0 computador passa a aprender a atividade, de forma que sua tarefa seja otimizada ao longo de sua
execucdo (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022; MITCHELL, 1997).

Existem técnicas variadas de inteligéncia artificial, como a algoritmos de aprendizado de
maquina classicos, tais quais arvore de decisdo, redes neurais, aprendizado bayesiano,
algoritmos genéticos, Q-learning (MITCHELL, 1997). Todos esses algoritmos, performam
operacdes matematicas em conjuntos de dados e podem, com isso, resolver problemas, como
regressao, classificacdo ou reconhecimento de padrées (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022;
GERON, 2022; MITCHELL, 1997).

Um algoritmo de aprendizagem de maquina permite, ao computador, melhorar
automaticamente por meio da experiéncia (MITCHELL, 1997), isso é, por meio da realizacdo
de operacGes matematicas em dados apresentados para 0 computador, este entrega resultados
com base nas operacdes realizadas e, a partir destes, realiza ajustes buscando melhorias na
entrega de respostas, a esse processo da-se o nome de otimizacdo (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2022).

A otimizacdo de um algoritmo de inteligéncia artificial pode ser observada por meio do aumento da
acurécia a cada iteracdo que este realiza sobre o problema, de forma que, a cada vez que o algoritmo
processa determinado conjunto de dados, este altera os paré@metros de sua arquitetura e entrega
resultados cada vez mais coerentes com 0 que se espera, aumentando, assim, a acuracia (DATA
SCIENCE ACADEMY, 2022).

Trazendo exemplos da aplicacdo de inteligéncia artificial, existem os algoritmos de arvore de
decisdo. Esse método corresponde a uma aproximacao de funcées de valor alvo discreto, um conjunto

~ 9

de regras do tipo “se, entdo” representados em forma de uma arvore com suas etapas de decisdo e os
grupos formados por estes (Figura 4), de forma a permitir uma legibilidade do algoritmo (MITCHELL,

1997).
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Figura 4 - Arvore de deciséo

Fonte: Mitchell, T. 1997

Uma arvore de decisao classifica dados organizando estes em grupos criando uma estrutura de arvore
desde a raiz (conjunto de dados completo) até um né folha (n6 final de classificacdo) (MITCHELL,
1997). Para garantir que os grupos estdo sendo bem definidos pelo algoritmo, em cada né, sdo avaliadas
medidas de homogeneidade, isso é, quanto a classificagdo de um grupo de individuos representa bem a
totalidade do grupo ou qudo semelhantes sdo os individuos de um mesmo grupo em uma arvore de
decisdo. As formas de calcular a homogeneidade em uma éarvore de decisdo podem variar conforme o
tipo de problema sendo estudado, de forma que o calculo escolhido melhor se adapte as caracteristicas
do problema enderecado (DAUDA, 2022).

Além das arvores de decisdo, existem outros algoritmos frequentemente utilizados, agrupados em
uma categoria chamada aprendizagem por reforco (MITCHELL, 1997). Esse tipo de algoritmo endereca
questdes sobre como agentes autbnomos podem avaliar e tomar a¢fes sobre determinado ambiente e
aprende a tomar melhores acbes para alcancar metas definidas. De forma geral, um algoritmo de

aprendizagem por refor¢o pode ser ilustrado como na Figura 5.
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Figura 5 - Representacdo de um algoritmo de aprendizagem por reforco genérico

Nesse tipo de algoritmo, o estado do ambiente € analisado pelo agente que, por sua vez, realiza uma
acdo e, baseado no novo estado do ambiente, recebe uma recompensa que age como modulagdo da
funcgéo de aprendizado (MITCHELL, 1997). Esse tipo de algoritmo pode ser especialmente Gtil quando
enderecado um problema de otimizagdo porque, dada suas caracteristicas, apresenta menores chances
de a solucdo do problema ficar limitada a um méaximo (ou minimo, a depender do problema) local,
possibilitando seu uso para buscar maximos globais, permitindo a melhora dos resultados em problemas
de otimizagdo (PACK KAELBLING et al., 1996).

Outro exemplo de algoritmo de inteligéncia artificial, sdo as redes neurais, isto €, uma arquitetura
computacional, baseada em uma metéafora biologica, estruturada a partir da combinagdo de neurénios
matematicos (LUGER, 2009). O funcionamento do neurénio matemético foi proposto com base na
propagacao de um impulso nervoso em um neurdnio biolégico (Figura 6), da mesma forma que um
impulso nervoso s é propagado para um préximo neurdnio caso este atinja um limiar de ativacéo, um
neurdnio matematico (Figura 8) s6 transmite a informacéo adiante caso a funcéo de ativacédo deste atinja

seu limiar.
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Figura 6 - Representacdo da propagacdo de um impulso nervoso em um neurdnio bioldgico
Fonte: Data Science Academy, 2022

O modelo mais aceito de neurdnio matematico foi proposto em 1943 por Warren McCulloch e
Walter Pitts (Figura 7), estudo que propde o fluxo l6gico da atividade nervosa por meio de definigdes
matematicas (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Neste trabalho, os autores explicam matematicamente
como funciona o impulso “tudo ou nada”, que explica a atividade basal de um neurdnio na propagacao
do impulso nervoso, no qual, se o impulso atinge um limiar de ativagdo, isto &, uma quantidade
suficientemente grande de sinapses ativadas por um impulso, em um quarto de milissegundo, este é
passado a frente, caso contrario, o impulso ¢ perdido sem gerar “acimulo” de excitagdo nervosa
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Dessa forma, 0 modelo tem uma atividade bindria, tanto para os sinais
quanto para as saidas do neurénio, de acordo com esse modelo, um neurdnio ativa ou ndo o préximo
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2022; MCCULLOCH; PITTS, 1943).
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i N(t) :=:N,(t—1).v.N,(t —1).(Ex)t — 1.N,(x) .N,(x)

Figura 7 - Modelo de neurénio matemaético e equacdes correspondentes de McCulloch e Pitts
Fonte: McCulloch e Pitts, 1943 (Adaptado)

De forma geral, 0 modelo de McCulloch e Pitts pode ser simplificado de maneira que explica
satisfatoriamente o funcionamento do modelo proposto de maneira mais sintetizada (Figura 8). Nesta
representacao, X representam os sinais de entrada, w representam os pesos sinapticos, X é o combinador
linear, b é o limiar de ativagdo, u é o potencial de ativagdo, ¢ é a fungdo de ativagdo e y € o sinal de
saida. Onde os sinais de entrada sdo sinais externos normalizados, ou seja, 0s dados que 0 modelo se
propde a analisar. Os pesos sinapticos sdo os valores que ponderam os sinais de cada entrada da rede
neural os quais sdo aprendidos durante o periodo de treinamento da rede. O combinador linear agrega
todos os sinais de entrada ponderados a fim de produzir um potencial de ativacdo. O limiar de ativagdo
especifica o patamar apropriado para que o resultado produzido pelo combinador possa gerar um disparo
na funcdo de ativagdo. O potencial de ativacdo é o resultado obtido pela diferenca entre o limiar de
ativacdo e o valor produzido pelo combinador linear. A funcdo de ativacdo a qual serve para limitar a
saida de um neurdnio a um intervalo de valores, de forma que a saida do neurbnio também seja
normalizada dentro de uma faixa conhecida de valores. E o sinal de saida € o valor final do neurdnio o
qual pode ser o valor final da rede ou pode ser utilizado como sinal de entrada para neurdnios
subsequentes em uma mesma rede (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022).
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Figura 8 - Representacdo simplificada de um neurénio matematico

Fonte: Data Science Academy, 2022

Além desses exemplos, existem outras possibilidades de aplicacdo que ndo serdo
comentadas mais a fundo neste trabalho como algoritmos genéticos, que também trazem
conceitos da biologia para aplicagdo matematica em outros tipos de problemas (MIRJALILI,
2019), e outros tipos de aprendizado como o Bayesiano que utiliza métodos probabilisticos para

conduzir o aprendizado em um problema computacional (MITCHELL, 1997).

Em acordo com os objetivos e com a justificativa para o desenvolvimento do projeto, o
conceito de inteligéncia artificial adotado neste estudo sera “uso do computador para executar

raciocinio, reconhecimento de padrdes, aprendizado ou outras formas de inferéncia”.

3.2.1. Sistemas de inteligéncia artificial para o controle de qualidade

O controle de qualidade na montagem passa por etapas bem definidas e descritas (TEALE,
1987). E comum que sejam utilizados métodos estatisticos, isto é, com amostragem, para
garantir a qualidade das pegas entrantes no processo de montagem, a ado¢do do processo
previsto e padronizado no processo real e a funcionalidade prevista do produto montado
(TEALE, 1987). Entretanto, pode acontecer em uma determinada situacdo pratica que a
porcentagem de produtos defeituosos seja reduzida o suficiente para passar despercebido entre
0s meétodos tradicionais de medicdo da qualidade (TOLEDO et al., 2014).
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Nesses casos, pode ser interessante a entrada de indicadores mais complexos para garantir
a qualidade do processo (TOLEDO etal., 2014) ou a adocao de técnicas de inteligéncia artificial
para realizar uma andlise completa e eficiente dos produtos fabricados e montados. O uso de
inteligéncia artificial para atividades de controle de qualidade tem sido avaliado por trazer uma
maior otimizacdo para tarefas de controle de qualidade (VANDEWINCKELE et al., 2020).
Otimizacao essa que possibilita a andlise de uma maior quantidade de individuos, tornando
analise da linha de montagem em tempo real uma alternativa viavel para o controle de

qualidade, o que aumenta a confiabilidade dos produtos gerados (TEALE, 1987).

A principal vantagem do uso de inteligéncia artificial em uma linha de montagem para o
controle de qualidade é a otimizacdo do processo (VANDEWINCKELE et al., 2020) o que
viabiliza a analise de uma maior quantidade de individuos, idealmente, todos os individuos
poderiam ser analisados. Isso torna a amostragem estatistica para controle de qualidade mais
proxima de um censo, o que melhoraria a confiabilidade da montagem. Realizando essa anélise
em tempo real, a linha de montagem néo perderia performance, entretanto, teria uma melhora

na qualidade do produto gerado, melhorando, assim, a eficiéncia do processo.

3.2.2. Controle de qualidade em um sistema de assisténcia a montagem

Um Assembly Assistance System — AAS — é um sistema que recebe e processa informacédo
vinda do ambiente para apoiar a realizacdo de atividade humana (HINRICHSEN; RIEDIGER,;
UNRAU, 2016). Uma das formas do controle de qualidade em uma linha de montagem é a
garantia da realizacéo das atividades de montagem em concordancia com a montagem planejada
(TEALE, 1987). Ao apoiar a realizagdo da atividade humana, um AAS garante ao operador o
conhecimento necessario para a realizacdo correta da atividade, apoiando a garantia de um dos

pontos de controle de qualidade em um processo de montagem (TEALE, 1987).

Em combinagcdo com o planejamento dos métodos de trabalho, métodos AAS podem
melhorar significativamente a qualidade e eficiéncia da montagem (HINRICHSEN;
RIEDIGER; UNRAU, 2016). A qualidade pode ser verificada, nesse caso, a partir da baixa taxa
de erros das tarefas realizadas (HINRICHSEN; RIEDIGER; UNRAU, 2016).

Um AAS pode ser classificado com base no tipo de suporte do sistema. Pode-se distinguir
entre sistemas de suporte fisico ou antropomorfico (FELIPPES et al., 2022), como robdés de
carga, e sistemas de suporte informativos ou cognitivos (FELIPPES et al., 2022), como sistemas
que exibem informac6es das proximas etapas do processo, instruindo o operador a realiza-lo da

maneira prevista (HINRICHSEN; RIEDIGER; UNRAU, 2016). Ambos os tipos de sistema séo
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projetados para aumentar a produtividade do operador e, consequentemente, da linha de
montagem, e aumentar a qualidade do processo por meio, principalmente, da execucao correta
deste (HINRICHSEN; RIEDIGER; UNRAU, 2016), por um sistema de apoio fisico ou por

parte do operador.

3.3.Estado da arte

Para avaliar a literatura existente sobre a implementacdo de técnicas de aprendizado
profundo na afericdo de qualidade da montagem em processos industriais, a seguinte chave de

busca foi utilizada:
TITLE-ABS-KEY ("Deep Learning” AND "industr**" AND ("assembly" AND "Quality"))

Dessa forma, a busca retorna todos aqueles trabalhos onde encontram-se os termos “Deep
Learning”, “Industry” e suas variagdes como “Industrial” ou “Industry 4.0, “Assembly” ¢

“Quality” no titulo, resumo ou palavras-chave.

Com essa busca, foram encontrados 95 trabalhos divididos em 46 trabalhos apresentados
em conferéncias, 42 artigos publicados em revistas, 5 revisfes apresentadas em conferéncias e

2 capitulos de livros, na proporcao apresentada no Grafico 1.

Documents by type

Book Chapter (2.1%)
|

Conference Revi... (5.3%) ~——_

— Conference Pape... (48.4%)

Article (44.2%)

Grafico 1 - Proporgdo de trabalhos por tipo de publicagao
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Nesse trabalho, foram analisados apenas artigos publicados em revistas e escritos na lingua
inglesa. Entretanto, o artigo “Serial Number Recognition of Ceramic Membrane Based on End-
to-end Deep Learning ”(WANG, 2024) que foi encontrado na busca bibliométrica, estd com
data de publicacdo para 2024, portanto, foi removido da anélise do trabalho, totalizando 37

trabalhos.

No corpo de publicacdes, o trabalho mais antigo encontrado foi publicado em 2017 com o
titulo “Reducing false detection during inspection of HDD using super resolution image
processing and Deep Learning” (IEAMSAARD; SANDNES; MUNEESAWANG, 2017). Esse
trabalho estudou a detec¢édo de falhas durante a inspecao de Hard Disk Drives, um componente
de computadores. O trabalho utilizou redes neurais convolucionais (CNN’s) para avaliar

imagens em trés canais da producéo de Hard Disk Drives.

Documents by year

16
14

12

Documents
]

%)

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Year

Gréfico 2 — Quantidade de publicagdes por ano

A partir de 2019, o nimero de publica¢fes na area se tornou crescente. O ano contou com
3 artigos sobre o tema e o trabalho com maior quantidade de citagdes foi publicado neste ano,
“Fault Detection and Isolation in Industrial Processes Using Deep Learning Approaches”
(IQBAL et al., 2019). Este artigo traz uma abordagem de automacéo da deteccédo de falhas por
meio de redes neurais artificiais. A avaliacdo das amostras foi realizada pelo Algoritmo 1 e
discute os beneficios esperados da automacdo na deteccdo de falhas e sua compara¢do com

métodos classicos e contemporaneos de avaliacdo de defeitos.
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Algorithm 1: Real-Time Module Operation.

1: Load model parameters from database.
2: Initialise i = 1, MinSmp = 5, LS =[]
3: while(truie) do

4:  j = Acquire input signals

5: v =Encode signals j into SDR

6: = Map v into feature space

7: 5= Extract state identifier for f

8 LSlil =5 LS = list of previous states

9 if(i< MinSmp) then  MinSmp = min. samples for
inference

10: continue

11: else

12 p = Get state prediction based on LS[1:i-1]

13: ¢ = Get centroid for the state p

14: res = g — f res = residual vector

15: good_noGood = Classify res

16: if{ good _noGood = = True) then

17 return NoFault

18: else

19: return Fault

20 end if

21:  endif

22: end while

Algoritmo 1 - Real Time Module Operation

(Fonte: Fault Detection and Isolation in Industrial Processes Using Deep Learning Approaches)

A deteccdo de falhas automatizada é interessante porque pode ser combinada com
algoritmos de predicdo para prever comportamentos futuros da linha de montagem e, assim,
prever e evitar falhas (IQBAL et al., 2019). Um dos maiores problemas, citados pelo trabalho,
é a definicdo dos limiares para caracteristicas avaliadas. 1sso porque, os principais métodos de
deteccdo de falhas até entdo, comparavam caracteristicas com valores limiares de referéncia
para identificar a existéncia ou ndo de defeitos em determinada montagem. Uma das formas de
perpassar esse problema € a ado¢do do controle estatistico de processos que, entretanto, utiliza
dados de determinados momentos, o trabalho utiliza a automac¢do como uma forma de realizar
um controle mais amplo da deteccdo de defeitos com dados em tempo real da linha de
montagem o0 que pode levar a um processo mais fiel e controlado de deteccdo de falhas e

identificacdo de padrdes para prevencéo de falhas.
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Para avaliar a relevancia global do tema, é interessante validar como se da o perfil de
publicacdes por pais. A maior quantidade de publica¢bes concentrada em um pais esta na China
com 16 dos 37 trabalhos analisados. Ainda, considerando os artigos publicados em chinés, séo
20 artigos sobre o tema.

Documents by country or territory
Compare the document counts for up to 15 countries/territories.
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Grafico 3 — Quantidade de publicagdes por pais

O trabalho chinés com a maior quantidade de citagdes ¢ o artigo “Stud Pose Detection Based
on Photometric Stereo and Lightweight YOLOv4” (ZHANG; WANG, 2022). O trabalho trata
do desenvolvimento e implementacao de um algoritmo you only look once (YOLO) simplificado

para a avaliacdo do posicionamento de pinos na montagem de automoveis.

O algoritmo YOLO é uma arquitetura utilizada para a detec¢do e rastreamento em tempo
real de varios objetos, gerando coordenadas para cada objeto (REDMON et al., 2015), de forma
que a incidéncia de um objeto em um video néo seré processada mais de uma vez o que ajuda
na avaliacdo de métricas, como contagem, ao passo que o algoritmo diminui a replicacdo de
deteccdes. A versdo 4 — YOLOv4 — é otimizada para velocidade e acuracia na deteccdo de
objetos (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020), nesse caso, 0 posicionamento dos pinos
soldados.

Pinos soldados sdo importantes partes de pecgas de automotivas e falhas no posicionamento

destes durante o processo de soldagem pode gerar falhas no processo de montagem de
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automoveis (ZHANG; WANG, 2022). Durante o desenvolvimento do trabalho, entretanto, o
grupo encontrou problemas na deteccdo do posicionamento dos pinos utilizando imagens
comuns e passaram a testar o algoritmo em fotometrias estéreas que fornecem, também, a

profundidade de objetos melhorando a performance do algoritmo.

O trabalho de maior relevancia, de acordo com a base de dados Scopus (acesso via
Periodicos Capes — Acesso CAFE Universidade de Brasilia — € o artigo espanhol “Deep
Learning-based visual control assistant for assembly in Industry 4.0” (ZAMORA-
HERNANDEZ et al., 2021). Para a base de dados Scopus, a relevancia ¢ medida por meio do
H index dos autores dos trabalhos. Esse trabalho propde uma abordagem para avaliar as
atividades realizadas por operadores durante o processo de montagem em uma célula produtiva,
buscando prevenir falhas. O trabalho se propGe a detectar e reduzir erros na execucdo de
instrugdes de montagem, desperdicio de materiais, uso incorreto de ferramentas e a curva de
aprendizado da montagem levando a uma redugdo de falhas no produto. Neste trabalho,
algoritmos como YOLO e redes neurais convolucionais de rapidas regides (Faster R-CNN)
foram treinados para identificar quais ferramentas sdo utilizadas no processo de montagem,
permitem a identificacdo das pecas montadas e interpretam a atividade que o usuario esta
executando (ZAMORA-HERNANDEZ et al., 2021).

A prevencao de falhas é o processo de melhorar a qualidade e a produtividade prevenindo
a insercao de defeitos em um produto (MAYS et al., 1990). Ao utilizar automacéo por meio da
inteligéncia artificial para monitoramento focado em prevencéo de falhas, o sistema proposto
avalia diretamente a acdo do operador o que pode promover um aumento na produtividade do
operador, reducdo no desperdicio e no custo da producdo com falhas e desperdicio de material,
melhora na produtividade da industria e diminuicdo do tempo de entrega dos produtos para
clientes (MAYS et al., 1990).

Dentre os trabalhos com a maior quantidade de citagdes e relevancia destacam-se dois “An
optimized Deep Learning approach to detect and classify defective tiles in production line for
efficient industrial quality control”(KOVILPILLAI; JAYANTHY, 2023) e “Nuts&bolts:
YOLO-v5 and image processing based component identification system”(MUSHTAQ et al.,
2023a) demonstrando que a aplicagdo de técnicas de Deep Learning para a avaliacdo da
qualidade no processo de montagem ndo esta restrita a determinado tipo de inddstria, podendo
ser aplicado, além dessas, na industria alimenticia (ZHOU et al., 2022), de computacéo,
(IEAMSAARD; SANDNES; MUNEESAWANG, 2017), de manufatura de
moveis(AUGUSTAUSKAS; LIPNICKAS; SURGAILIS, 2021), téxtil(ZHANG et al., 2020),
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automotiva(ESPINOSA; PONCE; GUTIERREZ, 2021), aeroespacial(LU et al., 2022),
eletronica (SCHWEBIG; TUTSCH, 2020a).

De maneira geral, existem 3 principais tendéncias na pesquisa sobre aplicagédo de Deep
Learning no processo de montagem industrial. I1sso pode ser avaliado por meio do acoplamento
bibliografico, que representa trabalhos que citam referéncias em comum e, por utilizar

referéncias semelhantes, podem indicar tendéncias para trabalhos futuros naquela area.

zhou |.; zhang L; konz n. (20 augustauskasir. lipnickas a. o jos; lif-s. lee c.-h . schwebig a.i@: tutschr. (20
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Figura 9 - Diagrama de acoplamento bibliografico destacados por ano

As tendéncias possiveis indicadas pela analise dos agrupamentos (Figura 9 - Diagrama de
acoplamento bibliografico destacados por ano) sdo a pesquisa com redes neurais convolucionais
na industria eletrénica (SCHWEBIG; TUTSCH, 2020a, 2020b), identificacdo de falhas em
pecas naturalmente irregulares (AUGUSTAUSKAS; LIPNICKAS; SURGAILIS, 2021; JWO
et al., 2021), e a automacdo de processo de deteccdo de falhas na industria de transportes (LU
etal., 2022; ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023).

Outro indicador importante para avaliar como se encaminham as relacdes entre os trabalhos
na area ¢ a analise de cocitacdo a qual avalia quais os trabalhos mais citados em conjunto que
demonstra quais as bibliografias mais comuns para a area. Trabalhos agrupados por cocitacdo
ajudam a identificar vertentes de pesquisa dentro do tema, uma vez que trabalhos que citam um
mesmo terceiro em comum tem maior chance de terem contribuicdes com bases semelhantes e,

assim, constroi-se uma vertente de pesquisa.
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Figura 10 - Diagrama de cocitacao

Apesar de serem identificados 3 grupos (Figura 10), a partir do detalhamento (Tabela 2), €
possivel perceber que o trabalho “Deep residual learning for image recognition” (HE et al.,
2016) esta presente nos grupos 1 e 2. Ainda, os trabalhos “How transferable are features in
deep neural networks?” (YOSINSKI et al., 2014) ¢ “Gradient-based learning applied to
document recognition” (LECUN et al., 1998) do grupo 2 e “Deep Learning” (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015) do grupo 3 sdo escritos pelos mesmos autores. Demonstrando a

proximidade entre as redes de cocitacdo do tema.

Tabela 2 - Referéncias em cocitacao bibliografica

Trabalho

Observacdes

Grupo 1

Berger m., test-und prufverfahren in der
elektronikfertigung: vom arbeitsprinzip bis design-
for-test-regeln, (2012)

Goodfellow i., bengio y., 3lourville a., Deep
Learning, (2016)

He k., zhang x., ren s., sun j., deep residual

learning for image recognition, proceedings of the
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Livro sobre teste e inspegéo

focado na industria eletrénica

Livro sobre principais
técnicas e teoria de Deep

Learning

Trabalho apresentado em

conferéncia  sobre Deep



ieee conference on computer vision and pattern

recognition, pp. 770-778

Muller a. c., guido s., einfuhrung in machine
learning mit python: praxiswissen data science,
(2017)

Raschka s., mirjalili v., machine learning mit
python und scikit-learn und tensorflow: das
umfassende praxis-handbuch fur data science, Deep

Learning und predictive analytics, 2, (2018)

Grupo 2

Learning para reconhecimento

de imagens

Artigo  pratico  sobre
introducdo a machine learning

com python

Artigo sobre introducdo a
machine learning com python e
frameworks:  scikit-learn e

tensorflow

He k., zhang x., ren s., sun j., deep residual
learning for image recognition, proc. ieee conf.
comput. vis. pattern recognit. (cvpr), pp. 770-778,
(2016)

Lecuny., bottou I., bengio y., haffner p., gradient-
based learning applied to document recognition, proc.
ieee, 86, 11, pp. 2278-2324, (1998)

Ruder s., an overview of gradient descent

optimization algorithms, (2016)

Simonyan k., zisserman a., very deep

convolutional networks for large-scale image

recognition, (2014)

Yosinski j., clune j., bengio y., lipson h., how
transferable are features in deep neural networks?
(2014)

Grupo 3

Trabalho apresentado em

conferéncia  sobre Deep
Learning para reconhecimento

de imagens

Artigo sobre aplicacbes de
programas de Visdo
computacional no

reconhecimento de documentos

Artigo sobre  Gradient

Descending, otimizacdo de

Inteligéncia Artificial

Artigo sobre Deep Learning

para  reconhecimento  de
imagens

Trabalho sobre transfer
learning, otimizacéao de

Inteligéncia Artificial
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Golnabi h., asadpour a., design and application of
industrial machine vision systems, robot. comput. -
integr. manuf., 23, 6, pp. 630-637, (2007)

Jia I, chen c., liang j., hou z., fabric defect
inspection based on lattice segmentation and gabor
filtering, neurocomputing, 238, pp. 84-102, (2017)

Lecun y., bengio y., hinton g., Deep Learning,
nature, 521, 7553, pp. 436-444, (2015)

Malamas e.n., petrakis e.g., zervakis m., petit I.,
legat j.-d., a survey on industrial vision systems,
applications and tools, image vis. comput., 21, 2, pp.
171-188, (2003)

Artigo sobre aplicacOes
industriais de programas de

visdo computacional

Artigo sobre aplicacOes
industriais de programas de

visdo computacional

Artigo  sobre principais
técnicas e teoria de Deep

Learning

Artigo sobre aplicacOes
industriais de programas de

visdo computacional

Muitas redes de cocitacdo mostram situacOes de divergéncia entre 0s autores, nas quais séo
formados grupos bem definidos de autores sem interseccGes relevantes entre eles. Entretanto,
no caso deste trabalho, a rede de cocitaces identificada por meio da analise do corpo de
publicacGes avaliado dentro da literatura cientifica da area, demonstrou uma interseccao entre
0S grupos, com varios autores se repetindo em mais de um deles (Tabela 2) isso demonstra a
convergéncia e a relacdo de proximidade entre as redes de pesquisa tragadas em relacdo a

aplicacdes com aprendizagem profunda para qualidade de montagem em industrias.

Uma outra analise importante a ser considerada é a relagdo entre as palavras-chave dos
trabalhos (Figura 11). Palavras-chave sdo um indicativo interessante de como determinado tema
sera abordado em um trabalho e como se da a relacdo entre dois termos. A relacdo entre duas

palavras em um periodo pode indicar como a abordagem sobre o tema evoluiu ao longo do

tempo.
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Figura 11 - Diagrama de palavras-chave

Algumas relagdes sdo intrinsecas a defini¢ao dos termos, por exemplo “Deep Learning” e
“computer vision”, isso porque visdo computacional ¢ uma técnica dentro de “Deep Learning”,
da mesma forma que “convolutional neural network” ¢ um tipo de “deep neural network”. De
forma analoga acontece com “machine learning” e “Deep Learning ”, 0s quais sdo conjuntos

de técnicas diferentes conhecidas como inteligéncia artificial.

Entretanto, as ligagdes envolvendo “quality control” ajudam a entender como o tema esta
em contato com termos como “learning systems”, “Deep Learning” e “inspection”, de forma
que o controle de qualidade tem alta relagdo com a inspecdo em sistemas produtivos e utiliza
de sistemas de aprendizado e aprendizado profundo como técnicas para desenvolver o controle
de qualidade. Os trabalhos com essas relagcbes tratam sobre a abordagens de aprendizado
profundo na deteccéo e isolamento de falhas (IQBAL et al., 2019), entendendo o controle de
qualidade como detectar e evitar a propagacédo de falhas em uma linha de producéo; sobre a
inspecdo visual com base em Deep Learning(BHANDARI; PARK, 2021; ZAMORA-
HERNANDEZ et al., 2021); sobre a identificacdo e classificacdo de defeitos em pecas
(KOVILPILLAI; JAYANTHY, 2023) e monitoramento e controle de montagem em tempo real
(TORKUL; SELVI; SISCI, 2022). Com a pluralidade de defini¢des para o termo “controle de

qualidade” dentro dessas relagdes, pode-se entender que técnicas de Deep Learning podem ser
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aplicadas de formas e em momentos diferentes dos processos de montagem para obter medicdes
distintas de qualidade adaptaveis a diferentes tipos de inddstria, nesse caso, computacao
(IQBAL et al., 2019) e construcéo civil (KOVILPILLAI; JAYANTHY, 2023).

Outra relag¢do interessante ¢ entre “‘automatic optical inspection”, “defects” e “image
processing”. Essa relacdo ajuda a compreender como o processamento de imagens pode ser util
na deteccdo de defeitos durante um processo de montagem. Para integrar uma linha de
montagem analégica com um sistema inteligente computadorizado, uma interface que
comunique os acontecimentos da linha de montagem de forma que o algoritmo computacional
compreenda é necessaria (BOCHKOVSKIY; WANG; LIAO, 2020; MUSHTAQ et al., 2023b).
Essa interface pode ser construida por meio de sensores (BERGER et al., 2016). A palavra-
chave processamento de imagens pode apontar para um tipo de informagao que o sensor pode
ser capaz de captar. Utilizar imagens como a forma de comunicacéo entre a linha analdgica e o
computador ajuda a indicar cameras como um tipo de sensor a ser utilizado para realizar a
comunicacdo (BERGER et al., 2016; LEI et al., 2018; MUSHTAQ et al., 2023b; ZHANG,;
WANG, 2022).

A forma como o processamento de imagens foi utilizada na deteccdo de defeitos varia de
acordo com a proposta do trabalho, uma das propostas foi processar imagens em tempo real
para classificar imagens com base na existéncia ou ndo de falhas (SCHWEBIG; TUTSCH,
2020b), deteccdo de objetos, na qual os objetos definidos a serem identificados sdo falhas
especificas em determinada peca (KOVILPILLAI; JAYANTHY, 2023; SASSI; TRIPICCHIO;
AVIZZANO, 2019), classificacdo de defeitos especificos com base na comparacao entre as
imagens recebidas e a imagem de uma peca correta (LE; ZHANG; LIU, 2022).

A relagdo entre “Feature Extraction” € “Inspection” pode ajudar a evidenciar como foi
automatizado o processo de inspecdo das pecas montadas. O trabalho “Computer vision
techniques in manufacturing ”(ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023) realiza uma revisdo sistematica
de métodos de visdo computacional utilizados em diferentes partes de um processo de
manufatura. Esse trabalho explica que “Feature Extraction” é a base de muitos outros
algoritmos de visdo computacional (ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023) e pode ser utilizado para
encontrar objetos especificos em imagens (AUGUSTAUSKAS; LIPNICKAS; SURGAILIS,
2021; KOVILPILLAI; JAYANTHY, 2023; LE; ZHANG; LIU, 2022; LIU et al., 2019;
ZHANG; WANG, 2022; ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023), ou para avaliar caracteristicas sobre
bordas de imagens (SHAFI et al., 2023; ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023).
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3.3.1. Aplicacéo de grafos a sistemas de assisténcia a montagem

A principal dificuldade em implementar um sistema de assisténcia a montagem digital é a
sincronizacdo entre o estado real da montagem e o estado detectado pelo sistema. Os sistemas
de assisténcia a montagem hoje sdo desenvolvidos pensando em sistemas estaticos no qual é
impossivel ocorrer qualquer tipo de mudanca (MUELLER; HOERAUF; BASHIR, 2020).
Entretanto, isso ndo se alinha as caracteristicas de um sistema de montagem dindmico, no qual
0 processo pode ser aprimorado pelo proprio operador ou sofrer pequenas mudangas com base

na movimentagdo humana.

Dessa forma, 0 processo precisa ser previsto com base nas acGes e movimentacOes
realizadas pelo operador de montagem e, com isso. A criacao de uma estrutura de dados mutavel
com a definigéo das atividades do processo e suas relacGes de interdependéncia pode apoiar no
treinamento de modelos de reconhecimento dessas movimentagOes para apoiar na deteccéo das
acoes e sincronizagéo do processo (MUELLER; HOERAUF; BASHIR, 2020).

O desafio em estabelecer essa estrutura estd na complexidade das instru¢cbes de montagem
0 que dificulta a representacdo dessas por meio de uma estrutura de dados comum (CHEN et
al., 2020). A caracteristica dos dados de montagem pensando na grande quantidade de dados
historicos gerada, e a heterogeneidade dos dados dificulta a organizacdo dessas informacgdes em
estruturas de dados convencionais (LIU et al., 2023). A relacdo de precedéncia existente entre
as etapas da montagem pode ser organizada da mesma forma que processos de negocios, no
formato de correntes, onde uma acdo precede a proxima até a finalizacdo do processo
(ARCENTALES-CARRION et al., 2022). A organizacdo em correntes é apenas uma das
formas de modelar um processo de montagem, este pode ser modelado em termos dos
subconjuntos formados por cada atividade de montagem criando uma estrutura de atributos que

pode ser descrita em uma arvore de caracteristicas (CHEN et al., 2020).

Uma forma de organizar um processo de montagem de forma que este represente para um
sistema computacional as informacgdes de montagem de um produto é por meio de grafos de
conhecimento (LIU et al., 2023). Grafos sdo estruturas de dados formados de nds, ou vértices,
e arestas, que correspondem conexdes entre diferentes veértices (SCHAEFFER, 2007). A
estrutura de grafos € interessante porque promove a abstracdo de dados em uma grande
variedade de dominios nas quais a estrutura de vértices e arestas compreende relacoes diferentes
e potencialmente complexas entre entidades de um mesmo dominio ou dominios diferentes
(HOGAN et al., 2021). Um grafo de conhecimento é uma estrutura representada em grafos que
objetiva acumular e reunir conhecimento sobre o mundo real no qual os nos representam
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entidades de interesse e as arestas representam as relagdes entre essas entidades (HOGAN et
al., 2021). A aplicacdo de grafos para a identificacdo de relacdes existentes entre objetos do
mundo real pode ser interessante porque permite a abstracdo da complexidade existente no
mundo real, e, por isso, pode ser utilizado para representar sistemas de relacionamentos

complexos como um processo de montagem.

A aplicacdo de grafos para representar um processo de montagem pode ajudar a lidar com
a multiplicidade e heterogeneidade de informagdes existentes para um mesmo estado do
processo ampliando a compreenséo deste e possibilitando maior eficiéncia na interagéo entre
as informacdes existentes em um processo de montagem (CHEN et al., 2020; LIU et al., 2023).
Um grafo de conhecimento utilizado para estruturar informacgdes semanticas de montagem pode
ser aplicado para apoiar na deciséo de uma etapa subsequente para um AAS, servindo como um
guia para o trabalho de montagem em cenarios industriais (LIU et al., 2023). Grafos aplicados
para a representacdo de processos de montagem podem ser considerados como grafos de
conhecimento por seu Viés de representar um sistema complexo com o conhecimento extraido
do mundo real de forma a virtualizar as informacdes relevantes para conduzir um processo de

montagem.

Dessa forma, é possivel definir uma notagdo em grafos de conhecimento que refletem um
processo de montagem, transformando esse em uma notagdo compreensivel para um programa
de computador, o que podera possibilitar melhores implementac6es de sistemas de assisténcia

a montagem para processos diversos (LIU et al., 2023).
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3.4.Caracterizacéo do caso estudado neste trabalho

Um processo de montagem pode ser descrito como a juncao de pecas em um conjunto finito
de tarefas em uma ordem pré-determinada de forma a compor um produto funcional
(FERNANDES; FILHO, 2019). Com as mudangas nas demandas do mercado, como ciclos de
vida mais curtos dos produtos e uma individualizacdo dos requisitos dos clientes, os beneficios
da execucdo de tarefas altamente repetitivas e pré-definidas tendem a ser mais limitados ao
passo em que a importancia de sistemas de fabricacdo altamente flexiveis é potencializada
(THAMM et al., 2020).

A aplicacdo da inteligéncia artificial na industria, principalmente em virtude do avango da
industria 4.0 especialmente em linhas de montagem, é uma crescente sendo observada pela
quantidade de publicacGes académicas sobre o tema, sobretudo a partir do ano de 2022
(BEZERRA et al., 2023; DE QUEIROZ et al., 2023). Nessa tendéncia, o projeto AuQua tem
por objetivo a criacdo de um sistema de assisténcia & montagem baseado em inteligéncia
artificial e realidade aumentada que detecte o estado atual da montagem, eventuais erros na
execucdo do processo de montagem e, por meio de realidade aumentada, mostra para o

operador, a préxima tarefa do processo (Figura 12) (THAMM et al., 2020).

Sistema 6ptico AUQUA g,

Sistema

algoritmico Detecgio da etapa atual de
mentagem

¥

Sistema de

interfaces i Proje¢do proxima da etapa de
Detecgiio de erros de montagem
montagem PPN
[ (@)
| )
&£

Figura 12 - Diagrama da proposta inicial do sistema AuQua

Fonte: Thamm et al. (2021) (adaptado)

O AuQua foi projetado para se adaptar automaticamente as mudancas do processo de
montagem sem prejudicar a qualidade do produto montado e tampouco a qualidade da execucéo
do processo (THAMM et al., 2020).
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Um sistema de assisténcia a montagem pode ser construido de formas diversas e ter ou ndo
algum tipo de inteligéncia artificial em sua composicio (CORREA et al., 2022; HINRICHSEN;
RIEDIGER; UNRAU, 2016; NIKOLENKO et al., 2020). Entretanto, nos trabalhos recentes
envolvendo desenvolvimento ou aplicacdo de sistemas de assisténcia a montagem, existe a
incorporacdo de alguma forma dessas tecnologias de computacéo inteligente para a melhoria
da qualidade nas linhas de montagem (KIM et al., 2022; LE; ZHANG,; LIU, 2022; LEl et al.,
2018; ZHANG; WANG, 2022), especialmente com a incorporacdo de algoritmos de
identificacdo de imagens, como a arquitetura You Only Look Once (YOLO) (MUSHTAQ et al.,
2023b; YAO et al., 2023; ZHANG; WANG, 2022) ou redes neurais convolucionais (CNN)
(KIM et al., 2022; LEI et al., 2018).

Tao importante quanto a escolha de uma arquitetura adequada para o desenvolvimento um
sistema de assisténcia a montagem inteligente é a sincronizacdo entre o estado do sistema
percebido pelo AAS e o estado real do sistema fisico de montagem (MUELLER; HOERAUF,;
BASHIR, 2020). Uma das formas de promover a correta sincronizacao entre o sistema fisico e
digital de montagem € através da criacdo de um gémeo digital para o processo de montagem
(WANG et al., 2023). O gémeo digital € uma forma de transformar uma informag&o para meio
digital por meio da replicacdo virtualizada do sistema fisico (WANG et al., 2023), no caso de
processos de montagem, essa replicacdo pode ser realizada por meio de uma estrutura de
grafo(CHEN et al., 2020; HOGAN et al., 2021; SIMONE et al., 2023) que represente os estados
e as atividades de um processo e sistema fisico de montagem (LIU et al., 2023; SIMONE et al.,
2023).

Por isso, 0 caso avaliado neste estudo, avalia a criacdo de um grafo que virtualize um
processo de montagem, bem como o treinamento de um modelo de inteligéncia artificial como
prova de conceito e teste do prototipo do AuQua para um produto fisico real, ainda em estado

de protétipo, que consiste em um modelo de caminhdo impresso em manufatura aditiva.
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4 APLICAGAO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
PARA SISTEMAS DE SUPORTE A MONTAGEM

Nesta seccdo sdo apresentadas as definicbes das
estruturas de grafos montadas para a representacéo do
processo de montagem do prot6tipo do caminh&o.

4.1.Descricédo geral do grafo representativo do processo de montagem

A estruturacao de um grafo que represente um processo de montagem pode ser pensada em
diferentes perspectivas e cada tipo de organizacdo diferente gera vantagens para a aplicacgéo,
bem como traz dificuldades para seu desenvolvimento, entendimento ou aplicacédo. Um grafo
estruturado para ter como nos a informacéo de subconjuntos da montagem, isso €, a juncao
intermediaria de pecas que contribui para a montagem do produto finalizado, seria interessante
para demonstrar a relacdo de dependéncia entre conjuntos agindo como uma estrutura de
requisitos para a montagem de um determinado produto, entretanto, existe uma complexidade

maior para representar uma ordem de montagem com esse tipo de abstragéo.

Outra forma de representar um processo de montagem é por meio da definicdo de estados
de montagem, de forma que um estado contenha atributos que indiquem caracteristicas daquele
processo quando este chega a um estado definido (CHEN et al., 2020), essas caracteristicas
podem ser as pecas necessarias para levar o processo de montagem para o estado futuro, qual o
subconjunto montado em um determinado estado, quais 0s subconjuntos que ja foram montados
em algum momento, qual o sequencial daquele estado, sendo possivel alterar os atributos de
maneira que possibilite a representacdo daqueles que melhor se adequam ao processo avaliado.
Apesar de conter uma quantidade adicional de atributos, um grafo com nds pensados para
representar estados com esses atributos ndo indica com tanta clareza a relacdo de dependéncia
entre dois subconjuntos nem a possibilidade de caminhos diferentes de montagem em uma
Unica estrutura, sendo necessario montar um grafo para cada sequéncia de montagem pensada.
Uma vantagem para a aplicacdo do grafo baseado em estados € a possibilidade de comparagdes
entre grafos distintos, isto €, caminhos de montagem diferentes para um mesmo produto, de
forma que permita identificar entre dois grafos definidos, qual o mais otimizado para um

determinado parametro.
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O grafo definido para representar o processo de montagem do prototipo de caminhéo precisa
contemplar as caracteristicas principais de um processo de montagem. Dessa forma, entendendo
um processo de montagem como uma sequéncia definida de atividades com relagdo de
precedéncia entre si que especificam a ordem permitida de tarefas (FERNANDES; FILHO,
2019), é possivel definir que o grafo do processo de montagem precisa contemplar as relacdes

de precedéncia das tarefas executadas.

Uma relacdo de precedéncia pode ser representada por meio de estruturas direcionais,
aquelas que especificam a ordem de ocorréncia de eventos. Dessa forma, em um grafo
direcional os veértices sdo pares ordenados (SCHAEFFER, 2007) de forma que existe uma

relacdo de precedéncia na ocorréncia de um vértice em relacao ao seu sucessor.

Atividade A
Subconjunto Subconjunto

1 2

Figura 13- Diagrama exemplificando a estrutura de um grafo direcional

A estrutura demonstrada na Figura 13 exemplifica a estrutura de um grafo direcional.
Nessa estrutura o “Subconjunto 1” precede a existéncia do “Subconjunto 2 ¢ a relagdo entre
eles acontece por meio da “Atividade A”. Nessa estrutura, o “Subconjunto 2” ndo pode existir
antes da existéncia do “Subconjunto 17, por isso, a constru¢do de um grafo direcional contribui
para a construcdo de um grafo de conhecimento para sistemas de montagem por sua
caracteristica sequencial e definida de atividades que guia a execucdo do processo até a

montagem do produto completo, finalizando o processo.

De forma anédloga ao processo de montagem do caminhdo, o Ultimo subconjunto da
montagem, que compreende 0 caminhdo completo pode ser entendido como o “Subconjunto 2”
da Figura 13 e as pecas que compdem o caminhdo ainda em seu estado trivial, sem passar por

nenhuma atividade de montagem, podem ser entendidas como o “Subconjunto 17, de forma
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que, € impossivel, na l6gica de montagem tradicional, a existéncia do caminhdo completo sem
a existéncia prévia das pegas que o compdem. Dessa mesma maneira, a “Atividade A” da Figura
13 pode ser entendida como o processo completo de montagem do caminhdo, visto que este
agrupa as pegas de maneira organizada para formar o caminh&o com o término da execucéo do

processo.

Outra forma possivel de montar um grafo representativo de processos de montagem € por
meio da definicdo de estados (CHEN et al., 2020). Estados sdo definidos como etapas de uma
montagem compostos por atributos que entregam mais informagdo sobre o processo da
montagem como um todo do que o subconjunto em trabalho. O diagrama de um grafo pensado

em estados de montagem esta disposto na Figura 14.

Atividade A

Estado 1

Figura 14 - Diagrama da estrutura de grafos pensada construida com estados de montagem

De forma analoga ao processo de montagem do caminhdo, o estado final da montagem, que
compreende o caminhdo completo sem etapas posteriores de montagem, pode ser entendido
como o “Estado 2” da Figura 14 e o estado inicial de montagem, isso €, aquele no qual nao
existe nenhum subconjunto montado e todas as pecas que compdem o caminhdo estdo ainda em
seu estado trivial, sem passar por nenhuma atividade de montagem, pode ser entendido como o
“Estado 1”. Da mesma forma como na Figura 13, a “Atividade A” da Figura 14 pode ser

entendida como o processo completo de montagem do caminh&o.
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4.2.Definicdo dos nos do grafo representativo do processo de montagem do
protétipo de caminhao

Os nos da estrutura do grafo construida para o processo de montagem do protétipo de
caminhéo sdo definidos pelos estados da montagem que contribuem para o caminhao finalizado.
Por definicdo, o primeiro estado é aquele sem nenhum subconjunto montado, o qual indicara as

pecas que compdem o primeiro subconjunto da montagem.

Para compor os estados da montagem do prototipo de caminhdo, os atributos permitem
entender quais as pecas ja utilizadas na montagem de um subconjunto, quais 0s subconjuntos
jamontados em um determinado estado e quais as pegas para compor o subconjunto do proximo

estado de montagem, conforme disposto na Tabela 3.

Tabela 3 - Atributos de estados de montagem

Atributo Descricao

Id Identificacdo Unica do estado

Descrigdo do subconjunto montado

Nome no final do estado

Subconjuntos iniciais do estado

Subconjuntos Iniciais (necessarios para a montagem no estado)

Todos 0s subconjuntos ja montados

Subconjuntos Passados pelo sistema até o inicio do estado

Caodigo identificador do subconjunto

Subconjunto Final do Estado montado pelo estado

Dessa forma, o0 no representante do estado de montagem atual tras maiores informacGes
sobre o sistema em um determinado momento da montagem, permitindo analises e
comparagOes melhores entre estados diferentes e pode contribuir para trazer mais conhecimento

para o operador de montagem que executard 0 processo.

De forma a entender cada atributo do Estado de montagem, o menor subconjunto possivel
é uma peca individual integrante do caminh&o. Isso porque, um subconjunto é um agregado de

pecas que compde um produto completamente montado (CHEN et al., 2020), um agregado de
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uma Unica peca, €, portanto, um subconjunto, para discrimina-lo dos subconjuntos montados,

chamamos os subconjuntos de uma peca de subconjuntos triviais.

Os subconjuntos triviais do caminhdo e as quantidades necessarias para a montagem

completa do protdtipo estdo dispostas na Tabela 4.

Tabela 4 — Subconjuntos triviais do protétipo do caminhao

Id Nome Quantidade
1 Roda 8
2 Eixo 4
3 Cabine 1
4 Plataforma da cabine 1
5 Cacamba 1
6 Plataforma da cagcamba 1
7 Porta lateral 2
8 Porta da cacamba 1
9 Teto da cabine 1
10 Teto da cacamba 1
11 Parafuso 1

A partir dessas pecas, sdo formados todos os demais subconjuntos para garantir a montagem
completa do protétipo. Essas pegas irdo compor o atributo “Pecas Futuras” porque, a partir da
descricdo de quais pecgas formam o subconjunto do proximo estado de montagem, o operador
sabe, com mais clareza, quais pegas permitirdo o avango do sistema para o préximo estado,

diminuindo a possibilidade de erros também na escolha das pecas.

Os subconjuntos podem ser formados por outros subconjuntos néo triviais, isso &, aqueles
que ja passaram por atividades de montagem, entretanto, todos sdo formados por subconjuntos
triviais, uma vez que todos sdo compostos por pecas que formam o caminhdo ao final do
processo de montagem. Estes também estar@o no sistema como o atributo “Pegas Futuras” para

a composi¢do do subconjunto do estado futuro da montagem.
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Para estabelecer um relacionamento entre os subconjuntos, de forma a compor o atributo
“Pecas Futuras” a Tabela 5 foi desenhada com as informacdes de composicdo de cada um dos
subconjuntos em relacdo aos seus subconjuntos imediatamente anteriores e as pecas que 0
compdem, coluna essa disposta como Composi¢do Trivial em referéncia a nomenclatura

“Subconjunto Trivial” para indicar as pe¢as da montagem de determinado subconjunto.

E importante referenciar que, de forma logica, existem outras possibilidades para a
montagem do caminhdo, por exemplo criar um subconjunto composto pelas pegas 3, 7 € 9
(Tabela 4) e, somente apds a montagem desse subconjunto, acrescentar a peca 4, diferente do
processo tracado para a composic¢ao do subconjunto 13 (Tabela 5) composto pelas pecas 3 e 4.
A troca na ordem da montagem das pecas origina subconjuntos diferentes para cada etapa do

processo o que altera a estrutura dos grafos desenvolvidos para representar 0 processo.

Para este primeiro modelo, a ordem estabelecida de montagem sera aquela mapeada para o
processo de montagem do caminh&o disposto no trabalho de iniciagdo cientifica “Explorando o
uso do BPMN para mapear a implementacao de Inteligéncia artificial e realidade aumentada

em linhas de montagem: Um estudo do processo de montagem do Truck” (LUCIA et al., 2023).

Como uma caracteristica do processo de montagem do protétipo do caminhdo, o produto
completamente montado contém todas as pec¢as que 0 compdem, portanto, a composicao trivial

deste corresponde a todas as pecas.
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Tabela 5 - Composicao de subconjuntos
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Além da analise da composicdo dos subconjuntos de forma binaria, isto é, indicando a
existéncia ou ndo de uma peca, por existir a repeticdo de pecas na montagem do protétipo do
caminhdo, é importante, também, tracar a relacdo das quantidades de cada peca existentes em
um subconjunto. Nessa avaliacdo, pela caracteristica do processo de montagem utilizado como
modelo, a quantidade de pecas existente no inicio é a mesma quantidade de pecas utilizada no

prototipo montado, isso €, o subconjunto final da montagem, como demonstrado na Tabela 6.

Tabela 6 - Quantidades de cada peca na composic¢do de cada subconjunto

Id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

13 1 1

14 1 1

15 4 4

16 4 2 1 1

17 4 2 1 1

18 4 2 1 1 1

19 4 2 1 1 2 1

20 4 2 1 1 1
21 4 2 1 1 1 1
22 8 4 1 1 1 1 2 1 1 1
23 8 4 1 1 1 1 2 1 1 1 1

A avaliacdo da quantidade de cada pe¢a nos conjuntos subsequentes é importante para
definir quantas vezes uma mesma peca participa do processo de montagem para, com essa
informacdo, criar regras no sistema para evitar ocorréncias infinitas das atividades que

envolvem essas pegas.

4.3.Definicdo das arestas do grafo representativo do processo de montagem

do protétipo de caminhao

As arestas da estrutura do grafo construida para o processo de montagem do protétipo de
caminh@ sdo definidas pelas atividades responsaveis em agregar subconjuntos para a
composic¢ao do caminh&o finalizado. As atividades sdo definidas com uma ordem de ocorréncia.
Uma atividade que liga o primeiro estado ao segundo estado ird acontecer antes de uma

atividade que muda o sistema do estado 3 para o estado 4.

A definicdo de quais atividades sdo necessarias para realizar as mudangas de estado foi
realizada por meio do mapeamento do processo de montagem do caminh&o, na qual, por meio

da notagdo BPMN, foi descrita em um diagrama quais as atividades necessarias que compdem
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a montagem do prot6tipo do caminhdo (LUCIA et al., 2023). Com base no mapeamento das
atividades, foi possivel entender quais 0s subconjuntos participantes de sua execugdo quais 0s
subconjuntos necessarios para sua realizacdo e, a partir disso, entender quais 0s subconjuntos
formados ap0s a execucdo de determinada atividade, possibilitando, com isso, detalhar os
relacionamentos entre os subconjuntos e, assim, definir as relacbes entre os nos do grafo por

meio das arestas.

A Tabela 5 indica a existéncia de relagdes entre os subconjuntos, entretanto, entendendo as
atividades que realizam essa relagdo é possivel detalhar melhor as arestas da estrutura de grafo
e, com isso, indicar ao operador de montagem, qual a atividade a ser executada por meio do
AAS.

4.4.Construcao do processo de montagem em uma estrutura de grafo

A partir das defini¢Oes especificas para o processo de montagem do protétipo do caminhdo,
foi possivel detalhar a construcdo de uma estrutura de grafo para a constru¢do de um modelo
virtual que o representasse. A construcdo da estrutura de grafo foi realizada por meio da
linguagem de programacéo open source Python® (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION,
2001) com a utilizag&o de recursos da biblioteca NetworkX® (SWART et al., 2008).

O Algoritmo 2, construido para a definicdo do grafo funciona por meio da leitura do
mapeamento de processo da montagem do caminhdo (LUCIA et al., 2023), extracdo das
atividades de interesse, identificacdo dos subconjuntos participantes do estado e atividade e,
por fim, a identificacdo da relacdo entre dois estados de montagem por meio das atividades

mapeadas.

Algoritmo 2 : Geragdo do grafo representativo do processo de montagem manual do caminhéo

Inicializar lista_atividades = carrega atividades do tipo montagem do processo de montagem
Inicializar lista_subconjuntos = carrega informac6es dos subconjuntos do processo de montagem
Inicializar grafoEstados = estrutura de grafo vazia
Inicializar sequencia_montada =[]
Inicializar estado com as informacgdes id, subconjuntosliniciais, subconjuntosPassados e
SubconjuntoFinalEstado
Inicializar atividade com as informagdes id, mao, nome e notas
Inicializar i =
0,n=0
enquanto i < tamanho(lista_atividades) faca:
estado.id =i
10: estado.subconjuntoslniciais = Subconjuntos participantes da i-ésima atividade de montagem
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11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22
23:
24.
25:

26:

27:
28:
29:

estado.subconjuntosPassados = sequencia_montada
estado.subconjuntoFinalEstado = Subconjunto gerado pela i-ésima atividade de montagem
sequencia_montada.adicionar(estado.subconjuntoFinalEstado)
Inicializar nome = Descricdo do i-ésimo estado de montagem
grafoEstados.adicionarNé(nome, estado)
i=i+1
final enquanto
enguanto n < tamanho(lista_atividades) faca:
atividade.id =n
atividade.mao = Mao do operador que realizara a n-ésima atividade
atividade.nome = Descri¢do da n-ésima atividade
atividade.notas = Detalhamento da n-ésima atividade
se n < (tamanho(lista_atividades) -1)
Inicializar identificador_origem = lista_montagem['Subconjunto de Saida"][n]
Inicializar identificador_destino = lista_montagem['Subconjunto de Saida'][n+1]
grafoEstados.AdicionarAresta(lista_subconjuntos[ldentificador_origem]['Nome'],
lista_subconjuntos[ldentificador_destino]['Nome'] )
final se
n=n+1
final enquanto

Algoritmo 2 - Geragdo do grafo representativo do processo de montagem manual do caminhao

4 5.Detalhamento da estrutura

O grafo foi construido pensando em detalhar qual a sequéncia de estados de montagem
tracada desde o inicio ao final da montagem do prot6tipo do caminhdo. Além da informacéo de
sequéncia, também se demonstra no grafo, a quantidade de acGes repetidas, por meio dos
nimeros expostos nos loops. Dessa forma, para cada seta ligando dois nds, a atividade de
montagem que € executada entre um estado e outro é realizada apenas uma vez. Entretanto,

qguando a mesma atividade deve se repetir, cria-se uma estrutura de repeticdo em um estado.

Essa estrutura é representada no diagrama do grafo (Figura 15) como uma alca que liga um
no a ele mesmo. Nessa alga consta a informacdo da quantidade de repeti¢cbes de uma mesma

atividade a ser realizada antes que um estado possa passar para o estado sucessor.

49



Cagamba - Piiaforma - Eixo

Eixo - Sefijontado

Figura 15 - Diagrama do grafo representativo do processo de montagem do caminhédo

Assim, para os estados “Eixo-Semi-Montado” (Figura 16), “Cabine-Plataforma-Eixo” e
“Cagamba-Plataforma-Eixo” serem finalizados, sdo necessarias quatro repeticdes de uma

atividade de montagem. J4 para o estado “Cabine-Portas” essa repeticdo acontece duas vezes.

Figura 16 - Final do Estado Eixo-Semi-Montado
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Para as setas que ligam um estado a outro, a atividade s6 deve ser realizada uma vez, de
forma que a execucdo correta da atividade representada por uma aresta que liga um né a outro

no grafo, garante a passagem do sistema de um estado para 0 Seu Sucessor.

Figura 17 - Subconjunto final do estado Cabine Plataforma

O grafo se inicia com o estado “Eixo-Semi-Montado” e segue uma estrutura sequencial de
montagem até chegar no estado final de montagem, o “Caminhdo”. Nao necessariamente o
subconjunto formado por um estado participa da montagem do seu estado sucessor, a exemplo
disso, existe o estado “Eixo-Semi-Montado” ligado ao estado “Cabine-Plataforma” (Figura 17),
entretanto, o subconjunto 15 “Eixo-Semi-Montado” (Tabela 5) ndo participa da montagem do
subconjunto 13 “Cabine-Plataforma” (Tabela 5), ou seja, a relagcdo entre dois estados ndo
significa a relacdo entre dois subconjuntos, apenas indica a ordem da precedéncia de dois
estados. A mesma situagdo se repete na relacdo entre os estados “Cabine-Portas” e “Cagamba-

Plataforma”.

4.6. Detalhamento No6s e Arestas

Além da informacdo do subconjunto final e da sequéncia de subconjuntos montados, o grafo
contém, em cada nd, a informacao de quais subconjuntos participam de um estado, quais foram
todos os conjuntos ja montados até o sistema atingir um estado e qual o conjunto final montado
em um estado Tabela 7.
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Tabela 7 - Atributos nos
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montagem em um determinado ponto e o que ainda deve acontecer para a finalizacdo do

processo.

Nas arestas, o grafo contém a atividade que liga um estado ao seu sucessor, a descri¢do

dessa atividade, qual mdo realiza e informacGes extras daquela atividade Tabela 8.

Tabela 8 - Atributos arestas
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A descricdo da aresta descreve a tarefa com base no mapeamento do processo da montagem

manual do protétipo do caminhdo (LUCIA et al., 2023), e a descri¢do da atividade é o minimo

de informac&o necesséario para garantir o entendimento e execucao plena de uma tarefa.

A “mao” que realiza a tarefa ¢ o autor do processo. No caso de uma montagem manual do

prototipo do caminh&o, cada mao é responsavel por uma parte da execucdo de cada atividade

(LUCIA et al., 2023), da mesma forma que acontecem com autores de um processo, definidos
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em um mapeamento de processos. As letras D e E significam, respectivamente, Direita e

Esquerda e indicam a mdo dominante envolvida na execucdo de uma tarefa Tabela 8.

O detalhamento s&o informagdes extras expostas no mapeamento do processo de montagem
manual do prot6tipo do caminh&o. Elas foram acrescentadas como forma de entregar maiores

detalhes sobre a execucdo de uma tarefa (LUCIA et al., 2023).

4.7. Construcao de conjunto de dados para treinamento de algoritmo

inteligente

4.7.1. Data Augmentation

Para aplicar o grafo como uma forma de permitir a sincronizacao entre o sistema real e 0
sistema digital de montagem, é necessario aplicar uma forma eficiente de realizar a
sincronizacdo do sistema em cada estado. Pensando na escalabilidade do projeto, ainda que
definidos subconjuntos como atributos de entrada do estado, utilizei as pegas do caminhdo como
forma de identificar a entrada do estado, dada a inviabilidade do mapeio de todos os

subconjuntos da montagem de produtos mais complexos.

Por isso, 0 conjunto de dados construido para o treinamento do algoritmo inteligente
responsavel pela interface entre o sistema fisico e o digital, foi construido por meio de técnicas
de data augmentation aplicadas as informacdes das pecas do protétipo do caminhéo.

Data augmentation € o processo que utiliza técnicas computacionais para gerar
artificialmente um conjunto de dados adicionais para aumentar a quantidade de dados de
treinamento de um modelo, gerando variantes realistas dos dados disponiveis na amostra
(GERON, 2022). Esse processo € utilizado para evitar o overfitting de modelos de inteligéncia
artificial (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Overfitting, ou super ajustamento, é o
fendmeno no qual um modelo se ajusta demais aos dados de treinamento e ndo performa tdo
bem em dados de teste e validacdo, isto €, ndo generaliza o aprendizado acerca do problema
para 0 qual esta sendo treinado (GERON, 2022) e, como consequéncia, n&o se torna um modelo

adequado para utilizagdo em casos reais.

O processo de data augmentation pode ser realizado por meio de diferentes transformacdes
nos dados e tende a melhorar a performance geral do modelo contanto que os dados gerados
por este sejam variagdes dos dados originais (GERON, 2022).
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Além do overfitting estas técnicas podem ter aplicacBes na transformacédo do dataset em
algo mais proximo dos dados utilizados no mundo real para enderecar o problema para o qual
0 modelo esté sendo treinado (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). No caso de sistemas de
assisténcia a montagem aplicados em linhas de montagem industrial, o principal tipo de sensor
sdo cameras que captam imagens bidimensionais dos objetos participantes da montagem
(IEAMSAARD; SANDNES; MUNEESAWANG, 2017; LE; ZHANG; LIU, 2022;
SCHWEBIG; TUTSCH, 2020b; ZHANG; WANG, 2022; ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023). Por
ISs0, 0 processo de data augmentation foi realizado para transformar os dados dos modelos
CAD das partes do caminhao em imagens bidimensionais de forma a melhor adequar o dataset

de treino aos dados coletados no mundo real para o problema enderecado pelo modelo.
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4.7.2. Conversao do formato de arquivo

Os dados originais do prototipo do caminhdo foram construidos em CAD e salvos em
formato stl. Esse formato de arquivo, abreviagdo da palavra “stereolithography ” ¢ a modelagem
tridimensional das pegas do caminhdo. Em um sistema real, aplicado em linhas de montagem,
0 sensoriamento mais comum ¢é realizado por meio de cadmeras, as quais captam imagens
bidimensionais dos objetos integrantes do processo (IEAMSAARD; SANDNES;
MUNEESAWANG, 2017; LE; ZHANG; LIU, 2022; SCHWEBIG; TUTSCH, 2020b;
ZHANG; WANG, 2022; ZHOU; ZHANG; KONZ, 2023). Portanto, a principal parte do

Partes do Caminhao

Plataforma da Plataforma do Porta da Cabine Roda Container
Cabine Container
Teto da Cabine Cabine Teto do Container Caminhdo Porta do

Container

Figura 18 - Colegdo de imagens das partes do caminhdo em vista lateral esquerda

processo de data augmentation foi realizar a construcdo de um conjunto de dados de

treinamento em arquivos bidimensionais.

Essa transformacéo foi realizada com ajuda da biblioteca de visualizacdo de dados para
programacdo em Python® chamada Matplotlib® e da biblioteca, também para Python®, que
permite a leitura de arquivos slt chamada STL®. O algoritmo para realizar essa transformacéo
foi integrado as demais etapas do processo de data augmentation e, por isso, sera descrito ao

final do capitulo.

4.7.3. Rotagéo

Uma segunda etapa do processo de data augmentation foi realizar a geragdo das imagens
das pecas em rotagdes diversas e aleatorias. O processo de rotacao das imagens foi realizado
com base na geracdo de angulos aleatorios para os trés eixos de rotagdo de um objeto
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tridimensional (X, y e z) por meio da biblioteca Random® para linguagem de programacao
Python®. Essa técnica esta dentro dos métodos tradicionais de data augmentation e consiste
em um tipo de transformacéo afim geométrica (MUMUNI; MUMUNI, 2022).

Ap0s a geracdo dos angulos, estes foram aplicados a todas as partes do caminhao e foi

capturada uma imagem da peca rotacionada no angulo determinado.
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Figura 19 - Imagens com vistas em angulos aleatorios da peca 'cabine’

Além de ser um método tradicional de data augmentation, o processo de rotacdo das
pecas foi realizado porque, para realizar uma montagem, um operador necessita manusear
a peca e, com isso, realizar rotagcdes em angulos diversos. Dessa forma, uma mesma peca
pode ser “vista” pelas cameras que “enxergam” uma linha de montagem em angulagdes
diferentes e, por vezes, ndo alinhadas com as vistas padronizadas para a visualizacdo de

uma peca (frontal, lateral esquerda, lateral direita, superior e inferior).

Para todas as pecas, sdo geradas imagens nas vistas padronizadas frontal, lateral
esquerda, lateral direita, superior e inferior, em 200 angulos aleatérios gerados pela
biblioteca Python ® Random e em 3 rotacOGes de 45° para vista lateral direita, lateral

esquerda e superior, totalizando 209 rotagdes diferentes por peca.

4.7.4. Alteracdes no zoom das imagens

Da mesma forma como o processo de montagem demanda a rotacdo das pegas, 0
operador pode posicionar uma mesma peca em varias distancias diferentes em relagéo a

camera. Isso gera uma diferenca na informacédo que o zoom da imagem da peca podera ter.
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Figura 20 - Zooms diferentes para a cabine do caminhéo

Por isso, foi realizado o processo de gerar imagens com aproximacdes diferentes da peca

geradas de forma aleatoria para cada rotacdo de cada peca.

O processo de scaling, isto € a geracdo de aproximac@es ou afastamentos na imagem
(zoom) tambem é um método tradicional de data augmentation incluso nos métodos de
transformacdo afim (MUMUNI; MUMUNI, 2022).

Como ¢ possivel perceber pela Figura 20, alterar o zoom das imagens traz o problema
de aproximacédo ou distanciamento exagerado. Mesmo que os limites de aproximacéao e
distanciamento sejam definidos na geracdo dos dados, a rotacdo das pecas pode ocasionar
a geracao de imagens totalmente brancas ou pretas, isto €, ou com 0 zoom completo em uma

parte da peca ou como zoom completo em uma parte do espaco ao redor da peca.

Para cada imagem foram gerados 5 zooms diferentes, totalizando 1254 imagens para
cada peca (209 rotacdes + 1045 zooms).

4.7.5. Remocéo de imagens

A existéncia de imagens totalmente pretas ou brancas ndo entrega informacdes
relevantes para o treinamento do modelo. Isso porque o foco em uma parte do meio de uma
peca de forma que se torne irreconhecivel qualquer alteracdo nas imagens ndo permite ao

modelo um reconhecimento das imagens de forma relevante.
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Por isso, para a geracdo de imagens que agreguem informacgéo ao modelo treinado, todas
as imagens completamente brancas ou completamente pretas foram removidas do conjunto

de imagens gerado.

Figura 21 - Exemplo de imagem com foco no espaco ao redor da peca (completamente preta)

Essa etapa gera um desbalanceamento no conjunto de dados, isto €, a quantidade
desigual de imagens para cada uma das pecas, fazendo com que algumas pecas tenham 1254
imagens validas enquanto outras tenham em torno de 800 imagens validas. Essa questao foi
solucionada no final do processo de criacdo do conjunto de dados com o balanceamento do
conjunto total.

4.7.6. Mudanca no plano de fundo das imagens

Em uma linha de montagem, o que est4 atras da peca a ser reconhecida, isto €, o plano de
fundo de uma peca, ndo tem uma coloracdo sélida tal qual as imagens apresentadas até o

momento. Por isso, além de todas as transformagdes realizadas até o capitulo “Remocéo de
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imagens” foi realizada, também, a geracdo de ruido por meio da alteracdo do plano de fundo
das imagens para ilustragcdes arbitrarias de forma a gerar uma “confusdao” com a peca

representada na imagem.

Essa técnica é util para treinar modelos no reconhecimento de objetos que, no mundo real,
estardo em ambientes baguncados, desorganizados (PATRIZI; GAMBOSI; ZANZOTTO,

2021), como o exemplo de uma linha de montagem manual.

Cada peca podera ter um plano de fundo aleatério entre quatro opgdes, dispostas na Figura
22.

Possibilidades de fundos para incorporacéo de ruido
nas imagens

Figura 22 - Possibilidades de plano de fundo

A escolha dessas imagens para compor o plano de fundo foi pensada para gerar confuséo
com as pecas, criando, assim, o ruido. A primeira imagem foi escolhida por representar
ferramentas de forma ndo ordenada. A segunda, foi pensada por além de demonstrar
ferramentas, estas sdo de cores diferentes. A terceira e a quarta imagens foram pensadas por
serem compostas de uma grande quantidade de cores dispostas de forma aleatéria. A
insercdo do ruido na alteracdo do plano de fundo ndo foi feita pensando para substituir o
conjunto de dados existente, mas sim, para complementa-lo, dessa forma, existe uma mesma
imagem com o fundo liso preto e com um dos planos de fundo possiveis dentro das quatro

possibilidades.

Figura 23 - Peca da cabine com e sem plano de fundo
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A criacdo da imagem com o plano de fundo aleatoério foi pensada para que o modelo

ndo aprenda a desprezar o fundo, mas sim, a reconhecer a peca.

Todas as possibilidades de plano de fundo foram extraidas de pesquisas no site de buscas

Google e nenhuma delas apresentava restri¢do de uso por direitos autorais.

4.7.7. Algoritmo

A realizacgdo de todos esses processos de transformagdo do conjunto de dados foi feita por
meio de um algoritmo de programacgdo que realizou essas transformacdes e possibilitou a

geracdo de 20000 imagens para o treinamento do modelo.

Essas imagens e o Algoritmo 3 estdo disponiveis na pagina do GitHub:

https://github.com/isabelcgomes/truckimages (GIANNECCHINI, 2024), na qual se encontram

os codigos utilizados para a geracdo das imagens bem como as imagens geradas.

Algoritmo 3 : Geracdo do conjunto de dados de imagens do caminhéo

1. Inicializar categorias = carrega lista de pecas
Inicializar planos_de_fundo = carrega lista de planos de fundo possiveis
Inicializar pastas temporarias = cria estrutura de pastas para armazenar imagens
Inicializar pastas definitivas = cria estrutura de pastas para armazenar imagens
Inicializar lista_de_angulos com 9 angulacdes referentes as vistas padrao
para cada categoria em categorias:
se quantidade_de_itens em pastas_definitivas < 2024
Inicializar diferenga = (2024 - quantidade_de_itens)/3
Inicializarx =0,i=0
enquanto x < diferenca faca: A A
lista_de_angulos.AdicionarAngulo((gerarAnguloAleatdrio, gerarAnguloAleatorio,
11: gerarAnguloAleatério))
12: X=x+1
13: final enquanto
14: para cada conjunto_de_trés _angulos em angulos:
Gerarlmagem(angulo x = conjunto_de_trés_angulos[0], angulo y =
15: conjunto_de_trés_angulos[1], angulo z = conjunto_de_trés_angulos[2])
16: SalvarlmagemEmPastaTemporaria
17: final para cada
18: para cada imagem em pasta_temporaria:
19: enquanto i < 2 faca:

-
e

20: GerarZoom
21: SalvarlmagemEmPastaTemporaria
22: =/+1

23: final enquanto
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24. final para cada

25: para cada imagem em pasta_temporaria:
26: AcrescentarPlanoDeFundo

27: SalvarlmagemEmPastaTemporéria

28: final para cada

29: para cada imagem em pasta_temporaria:
30: MoverIimagemParaPastaDefinitiva

31: final para cada

32: ApagarPastasTemporériasVazias

Algoritmo 3 - Geragéo do conjunto de dados de imagens do caminh&o

O Algoritmo 3 foi escrito na linguagem de programacao Python® e foi utilizado como uma
forma de automatizar o procedimento de geracdo das imagens. No total, foram geradas 21582

imagens divididas em 10 categorias, sendo 9 pecas e 0 caminhdo completo (Tabela 9).

Tabela 9 - Quantidade de imagens por classe

Classe Peca Correspondente Quantidade de imagens

cabin Cabine 2332
cabin_door Porta Lateral 2028
cabin_ground_plate Plataforma da Cabine 2232
Cabin_roof Teto da Cabine 2036
Container Container 2032
container_door Porta do Container 2024
container_roof Teto do Container 2198
tire Rodas 2328
trailer_ground_plate Plataforma do Container 2166
truck Caminhéo 2206
Total 21582
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4.8. Modelo de reconhecimento de objetos

4.8.1. Transfer Learning

Transfer Learning € uma técnica dentro de aprendizado de maquina que consiste no
melhoramento do aprendizado de tarefas por meio da transferéncia de conhecimento adquirido
pelo treinamento em uma tarefa similar (TORREY; SHAVLIK, 2010). O processo de
transferéncia de conhecimento foi realizado por meio do carregamento dos pesos do
treinamento do modelo Xception (CHOLLET, 2016) com os dados do conjunto de dados
ImageNet (DENG et al., 2009).

O ImageNet consiste em um conjunto de dados com 3.2 milhdes de imagens com grande
diversidade de imagens, sendo um bom milestone para o treinamento de modelos de
reconhecimento de objetos, classificacdo de imagens e clusterizagdo automaética de objetos
(DENG et al., 2009).

Esse conjunto de dados foi escolhido para suportar o transfer learning porque é um
conjunto vasto de imagens que permite um pré-treinamento de modelos de classificacdo de
imagens, o problema enderecado nesta pesquisa. Além disso, o ImageNet é bem conhecido na
comunidade de programadores de inteligéncia computacional o que permite um melhor e mais
rapido entendimento e construcdo de modelos para sua utilizagdo e adaptacdo ao problema de

classificacdo de imagens das pecas do caminhao.

4.8.2. Construcao do Modelo

O modelo foi construido com base em uma arquitetura ja existente e ja implementada
no Keras®, um framework do Tensor Flow®, o modelo Xception (CHOLLET, 2016). Este foi
escolhido por ter a melhor relacdo entre performance e acuracia quando treinado com dados e
validacao baseado em ImageNet (KERAS, [s.d.]).

O Xception é construido com 134 camadas e 20 mil parametros, expostos na Tabela 10.
A quantidade de parametros treinaveis de um modelo de inteligéncia artificial diz quanto uma
rede pode ser adaptada para um problema. No caso do Xception implementado pelo Keras,
existem cerca de 9 mil parametros treinaveis, isto &, hiper parametros (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2022), os quais foram adaptados por meio do treinamento do modelo para o caso

especifico da classificacdo de imagens para 0 modelo do caminh&o.
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Tabela 10 - Quantidade de Parametros do modelo Xception

Parametros Quantidade
Total: 20,861,480
Parametros Treinaveis: 9,478,344

Parametros Ndo Treinaveis: 11,383,136

A adaptagédo do modelo foi feita por meio da adigéo de camadas na rede para receber as
imagens de entrada e permitir o treinamento adicional do Xception para a classificacdo de
imagens do caminhdo. O resumo do modelo completo, o Xception junto com as camadas

adicionais esta disposto na Tabela 11.

Tabela 11 - Resumo do Modelo implementado

Layer (type) Output Shape Param #

input_1 (InputLayer) (None, 128, 128, 3) 0
xception (Functional) (None, 4, 4, 2048) 20,861,480
global_average pooling2d (GlobalAveragePooling2D) (None, 2048) 0
dropout (Dropout) (None, 2048) 0
dense (Dense) (None, 10) 20,49

Nessa tabela, estdo as camadas utilizadas para a constru¢do do modelo, juntamente com a
arquitetura Xception. O tamanho das saidas de cada camada do modelo, com um destaque para
a Ultima camada que representa a classificacao entre 10 classificacGes possiveis para as imagens

apresentadas no problema da classificacdo de imagens do caminhdo.

O Xception é uma arquitetura de rede neural convolucional baseada em convolugao
separada, de forma que o modelo realiza uma depthwise convolution, um tipo de convolugéo
no qual cada entrada é processada em um nucleo de processamento diferente (CHOLLET,
2016), seguido por um pointwise convolution, processo no qual a imagem é processada por um
nucleo de processamento 1x1 fazendo uma iteracdo ponto a ponto de forma que cada pixel da
imagem seja processado separadamente (CHOLLET, 2016).

4.8.3. Ajustes do treinamento

O treinamento do modelo foi realizado com 15113 imagens separadas em 10 categorias.
As imagens foram selecionadas por meio do método Image Data Generator da biblioteca de

pré-processamento do Keras®. Pré-processamento € qualquer tratamento realizado em um
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conjunto de dados (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). Tecnicas de Data Augmentation
também sdo considerados pré-processamento. Para que as imagens sejam convertidas em um
formato compativel com a leitura e treinamento de modelos escritos baseados em Keras®, o
método Image Data Generator foi utilizado. Este estd dentro dos métodos de pré-processamento
implementados pelo Keras® e foi utilizado também para a separacdo do conjunto de dados

completo em treino e validacéo.

Para o correto treinamento e validacdo de um modelo de inteligéncia artificial, é
interessante realizar a separacdo destes em um conjunto de dados de treino e um conjunto de
dados de validacdo (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). A separacdo do conjunto de dados
gerou 15113 imagens de treino e 6469 imagens de validacdo. A separacao é necessaria para que
um modelo ndo seja validado com dados que foram utilizados para realizar seu treinamento, de
forma que os resultados do modelo tenham menor incidéncia de vieses (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2022).

Outro ponto importante a se levar em consideracdo no treinamento de um modelo de
inteligéncia artificial é a quantidade de épocas que serdo utilizadas para treinar o modelo. Uma
época corresponde a uma passagem completa do conjunto de dados pela rede, isto é, serdo
apresentadas todas as imagens do conjunto de dados de treino para a rede de forma a mostrar o
gue o modelo tem que aprender (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). Quanto mais vezes um
modelo vé um conjunto de dados, isto €, quanto maior a quantidade de épocas, geralmente,
maior a acurcia de treino. Isso, entretanto, ndo necessariamente € um bom resultado, uma vez
que o modelo pode estar em um estado de super ajustamento. Isso acontece quando um modelo
¢ muito bem adaptado para um conjunto especifico de dados e, portanto, ndo consegue
extrapolar para dados diferentes, entdo a acuracia de treino sera muito proxima de 100%,

entretanto a acurdcia de validacéo sera reduzida (Figura 24).

Resultado final de um modelo treinado com 100 eépocas

Epoch 108/100

208/208 [===================—=—=—=========] - 3565 2s/step - loss: 0.8280 - categorical accuracy: 0.9928

Resultado da validagdo do modelo treinado com 100 epocas

accuracy .10

macro avg 9.10 0.10
weighted avg 0.10 0.10

Figura 24 - Comparacéo entre acurécia de treino e teste de um modelo treinado com 100 épocas
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Para evitar a geracdo de um modelo em super ajustamento pela quantidade exagerada
de épocas, ¢ possivel parar o treinamento utilizando um método de parada antecipada. Isso é
utilizado para definir manualmente o valor de épocas de treinamento de um modelo de forma a
evitar a geracdo de um modelo em super ajustamento, para manter o desempenho em
generalizacdo (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). O método de parada antecipada utilizado
foi o de interrupcao do treinamento no menor erro de validacao, quando este para de diminuir,

o treinamento do modelo é interrompido.

As métricas utilizadas para a avaliagdo dos resultados do modelo também s&o
importantes para realizar a correta avaliacdo de sua performance. Como, no caso especifico da
classificacdo de imagens em classes distintas, temos um problema de geracdo de previsdes
categdricas, a melhor métrica para a avaliacdo do modelo € a acuracia categoérica, portanto, a
métrica escolhida para a avaliagdo do treinamento e da validacdo do modelo (Figura 24).

4.8.4. Resultados do treinamento

Apds todos os ajustes, 0 modelo foi treinado com 3 épocas. O resultado da dltima época
de treinamento foi de 63,2% de acuracia categorica de treino, com uma perda de 0,991, ja nas
métricas de validacdo, o0 modelo obteve um resultado de 40,6% de acuracia categdrica com um
erro de 1,497 (Figura 25).

Epoch 1/10

473/473 [==============================] - 1397s 3s/step - loss: 1.4691 - categorical accuracy: ©.4664 - val loss: 1.6179 - val categorical_accuracy: 8.3441
Epoch 2/10

473/473 [==============================] - 13805 3s/step - loss: ©.9914 - categorical accuracy: ©.6322 - val loss: 1.4973 - val categorical accuracy: ©.4064
Epoch 3/10

LYETLVEN - ETA: @s - loss: @©.7951 - categorical accuracy: ©.7@24Restoring model weights from the end of the best epoct

473/473 [= - 1355s 3s/step - loss: ©.7951 - categorical accuracy: ©.7024 - val loss: 1.5055 - val categorical accuracy: ©.4399
Epoch @0ge@

Tempo de exec

203/203 [= ] - 162s 799ms/step - loss: 1.4973 - categorical accuracy: ©.4064

[1.497338056564331, ©.40639975666999817]

203/203 [—— ——=] - 165s 8ecms/step

Figura 25 - Resultados de treinamento do modelo

A avaliacdo de um modelo também passa pelo resultado dos testes realizados com ele.
O teste de um modelo é realizado entregando imagens ndo utilizadas no treinamento para
realizar a classificacdo dentro das classificagdes possiveis. Por meio do resultado dessas
classificagOes é possivel realizar a avaliagdo do modelo. As métricas utilizadas para avaliar o
modelo sdo Precisdo, Recall e F1-Score. Precisdo, neste contexto, € a porcentagem de
classificagOes corretas realizada pelo modelo dentro de uma classe especifica (Equacéo 1).
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Equacdo 1 - Precisao

Verdadeiros positivos

Precisao = , — —
Verdadeiros positivos + Falsos positivos

O Recall, ou taxa de detec¢éo, neste contexto, é a porcentagem de classificacdes corretas
realizadas em comparacdo com as imagens que realmente fazem parte daquela categoria em um
conjunto de dados. Isto é, a quantidade de verdadeiros positivos sobre a quantidade de
verdadeiros positivos e falsos negativos para uma determinada categoria (Equacéo 2). Essa taxa
indica a deteccdo correta de incidéncias de uma classificacdo na quantidade total de incidéncias

daquela classificacéo.
Equacdo 2 — Taxa de detecgdo

Verdadeiros positivos
Verdadeiros positivos + Falsos negativos

Taxa de Detecgao =

J& a métrica F1-Score é a media harmonica entre Precisdo e Recall (Equacéo 3).
Equacdo 3 - F1 Score

Precisao X Recall

F1 =2
Score Precisao + Recall

A classe com maior precisdo de classificagdes foi a Container_roof, com 12% de
precisdo. Isto é, o modelo pdde prever corretamente 12% das imagens dentro de todas as
imagens que foram apontadas com essa classificacdo. Ja as que tiveram pior precisdo foram

Cabin_door e Container_door com 9% de precisao (Figura 26).
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Figura 26 - Resultados do teste do modelo

Em relagdo a taxa de deteccdo, a classe com a melhor performance dessa métrica foi o
Container com 16% de verdadeiros positivos em relacdo a todas as incidéncias de Container
(Figura 26). Isso indica que, apesar de ter uma quantidade grande de classificacbes erradas
realizadas como container, essa classificacdo foi menos apontada do que as demais pelas outras
classes.

A média harmdnica é uma juncdo da precisdo e da taxa de deteccdo para entregar um
indicador nico de performance por classe. Essa média reflete melhor o desbalanceamento entre
as duas métricas. Os valores apontados pela média harmonica variam entre 7 e 12% nos

resultados desse modelo (Figura 26).
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Outra forma de avaliar os resultados do treinamento de uma rede neural é por meio da

matriz de confuséo (Figura 27).

Cabin_roof
-120

Container

cabin 1.2e+02 100

cabin_door

cabin_ground_plate 1.3e402

container_door 1e+02

container_roof 1e402

e ge+02

trailer_ground_plate 1.1e+02

truck 1.1e+02

«

Figura 27 - Matriz de confusdo com os resultados do modelo

A matriz de confusao recebe esse nome porque cruza o resultado das classificacbes com
a classificacdo real de cada individuo. Cada valor na diagonal principal da matriz representa 0s
verdadeiros positivos, isto é, a quantidade de classificacfes corretas feitas pelo modelo para
uma determinada classe. Nesse caso, a classe com a maior quantidade de verdadeiros positivos
foi o Container com 100 verdadeiros positivos. O modelo classificou corretamente 659 imagens
no total (Tabela 12), isso esta de acordo com o resultado obtido de acuracia geral do modelo

(Figura 26) de 10% uma vez que foram utilizadas 6469 imagens de validacao (Figura 26).
Tabela 12 - Quantidade de verdadeiros positivos por classe

Peca Correspondente  Quantidade de Verdadeiros

Classe Positivos
cabin Cabine 66
cabin_door Porta Lateral 35
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cabin_ground_plate Plataforma da Cabine 67

Cabin_roof Teto da Cabine 93
Container Container 100
container_door Porta do Container 51
container_roof Teto do Container 73
tire Rodas 51
trailer_ground_plate Plataforma do Container 83
truck Caminhéo 40
Total 659

Os falsos positivos estdo representados em todos os outros campos da matriz. As linhas
representam as classificaces verdadeiras e as colunas representam as classificacdes previstas
pelo modelo. Por exemplo, 130 imagens de Cabin_ground plate foram classificadas
erroneamente como Container. Como uma forma de entender como as métricas de Preciséo e
Taxa de deteccdo séo calculadas, a Precisdo compara o valor de verdadeiro positivo com o
restante da sua coluna e a Taxa de deteccdo compara o valor de verdadeiro positivo com o
restante de sua linha, seguindo o exemplo do container, ao avaliar os resultados expostos na
matriz de confusdo (Figura 27) é possivel verificar os valores obtidos em Precisdo (9%) e Taxa
de Deteccgéo (16%) (Figura 26).
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5 CONCLUSAO

Nesta secgdo sdo apresentadas as principais
conclusdes a respeito deste Projeto de Graduagéo.
Nela, também sdo tracados planos para o contetdo da
proxima etapa do estudo.

A qualidade é um aspecto integrado a avaliacdo de um produto seja por parte da garantia da
qualidade, seja pela percepcao dos consumidores de um produto sobre as caracteristicas deste. Existem
formas diversas de garantir a qualidade em uma linha de montagem e formas diferentes de construir um
sistema de inteligéncia computacional. A combinacéo destes pode apoiar no controle de qualidade de
acordo com a perspectiva adotada no planejamento do controle de qualidade.

Sob a dtica da inovacao e das tecnologias dispostas na manufatura, a industria 4.0 define a utilizagdo
de tecnologias inteligentes que apoiam o desenvolvimento da manufatura com melhor eficiéncia e
produtividade, seja por parte de um operador humano, seja por meio da utilizagdo de sistemas de apoio

fisico, com o uso de tecnologias de robotica para a realizagéo das tarefas.

Um AAS pode ser construido de formas diferentes. Este tipo de sistema garante o apoio a uma
montagem, apoio esse que pode ser fisico ou informacional. A construcdo de um AAS pode ou ndo
conter uma inteligéncia em sua arquitetura, mas se trata de um sistema cyber fisico, onde existe uma
interacdo entre o mundo real e 0 mundo virtual. Uma inteligéncia artificial que utiliza sensores para
detectar dados de uma linha de montagem para realizar um processamento para entendimento das
possiveis melhorias que podem ocorrer em um determinado instante da montagem e informa-los para
um operador humano é, por definicdo, um tipo de AAS informacional, uma vez que realiza uma
interagdo mundo real mundo virtual para fornecer informacGes relevantes a um operador de forma a

apoiar um processo de montagem.

Ainda, existem construgdes diferentes de algoritmos inteligentes para tratar diferentes formas de
avaliar e controlar a qualidade de um processo. Dessa forma, é possivel a adaptacdo da tecnologia para
adequacao dos sistemas inteligentes as expectativas e peculiaridades de uma linha de montagem em

especifico.

Portanto, utilizar tecnologias de inteligéncia artificial para garantir a qualidade do processo de
montagem é uma forma de adequacdo de uma linha de manufatura tradicional & quarta revolugéo
industrial por meio da transformacé&o digital da montagem. Dessa forma, estudar formas de desenvolver
e implementar um protétipo de AAS em uma linha de montagem tradicional pode ser um meio de
contribuir para o desenvolvimento tecnoldgico de empresas do setor industrial e adequacéo a industria
4.0.
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A criacdo de um sistema de assisténcia a montagem primeiro passa pela defini¢do do tipo
de assisténcia fornecida pelo sistema e pelo tipo de construcdo deste. Definindo um sistema
como digital, este enfrenta um desafio de virtualizar o processo de montagem para a melhor
compreensdo do processo por parte do sistema e evitar dessincronizagdo entre 0 processo

realizado pelo operador e o processo identificado pelo sistema.

A utilizacdo de grafos para virtualizar as informac6es de montagem do mundo real torna o
reconhecimento do estado do processo pelo sistema, o qual pode ser realizado por meio de
sensores e por meio de algoritmos inteligentes baseados em reconhecimento de imagens, como
o utilizado pelo projeto AuQua, mais eficiente. 1sso pode ajudar na diminuicdo do tempo de
processamento da identificacdo e sincronizacao do estado de montagem real e reconhecido pelo

sistema.

O grafo desenvolvido é especifico para o processo de montagem do protétipo do caminh&o
como forma de testar a implementacdo de um grafo para o ganho de eficiéncia na sincronizagéo

do sistema com a montagem real.

Existem, entretanto, melhorias possiveis para o grafo desenvolvido. Uma proxima etapa
desse estudo compreende a inclusdo dos valores de precisdo da identificacdo do estado realizada
pelo sistema. Além dessa, outras proximas etapas sdo possiveis, como a criacdo de outras
estruturas de grafos que correspondem outros inicios para o processo, alterando toda a légica
sequencial do grafo. Ainda, € possivel desenvolver a estruturacdo de grafos de formas diferentes
com 0s nos representando outros aspectos da montagem que ndo os estados. Bem como, outra
etapa viavel é o desenvolvimento de um programa generalista que permite a criagdo de um

grafo para qualquer processo de montagem.

Este trabalho também entrega como resultado um algoritmo de geracdo de conjunto de
imagens geradas a partir de arquivos stl, de forma automatica e em acordo com a literatura
especializada na area. O que pode ser Util para a criacdo de dados de treinamento para outros

problemas em fase de prototipacdo com estrutura de dados semelhantes.

Ainda, o trabalho mostra que € possivel utilizar este conjunto de dados gerado para realizar

o treinamento de modelos de inteligéncia artificial.

Uma segunda etapa para esse estudo é a avaliacdo do ganho de eficiéncia de sistemas de
assisténcia a montagem inteligentes com a implementacdo da virtualizagdo de processos de

montagem por meio de grafos de conhecimento, contribuindo para o avango do
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desenvolvimento de sistemas de assisténcia a montagem industrial para garantia e controle de
qualidade na execucdo desses processos. Outro ponto interessante de melhoria para uma
segunda etapa do projeto é o melhoramento dos resultados de treinamento do modelo por meio
da melhoria do conjunto de dados, e outros ajustes nos hiper pardmetros da arquitetura

implementada e desenvolvida.
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