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RESUMO

Ege trabadho consste no desenvolvimento de uma metodologia para a avdiacéo
da quaidade de montagem dos compressores produzidos. S0 agqui abordadas as ferramentas
de Redes Neurais Artificiais (RNAS), Andise do Modo de Faha e Efeito (FMEA) e a Andise
da Arvore de Falha (FTA). Com base nesta abordagem s30 propostas a andise dos principais
modos de falha na montagem de compressores herméticos e a identificacdo automética destes
modos através de redes neurais. Este estudo visa reduzir o nimero de compressores montados
fora dos padrdes recomendados pela empresa. Esta proposta objetiva extrair caracteristicas de
um gna primitivo aravés de sensores indalados no paine de medicéo e dlassficar com uma
rede neurd os sinais de compressores bons €/ou ruins. Na avaiacdo da proposta os resultados
obtidos sfo confrontados com o aua modelo de medicdo. Destaca-se o indice de acerto do
modelo proposto que € entre 97% e 100% de padrfes identificados corretamente. Sem davida,
a identificacdo de problemas através de redes neurais artificials mostra-se bastante promissora

e com um dto indice de acarto.
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ABSTRACT

This work concerns in a methodology development to evaluate the qudity control
in the assambly line compressors. Here it's ded with the tools of Artificid Neurd Network
(ANNSs), Falure Mode and Effects Andyss (FMEA) and Fault Tree Andyss (FTA). Base on
this approach there are the proposds of: man falure modes in the artight compressors
assembly line andyss and autometic identification of this cases through neurd networks.
This study intends to reduce the number of assembled compressors under the enterprise
recommended standards. This proposad aim a b extract festure of a primitive sgna through
indaled sensors in the measurement pand and cdassfy with a Neurd Network sgns of
perfect or defective compressors. To evauate the proposal the obtained results are compared
with the actud modd of measurement. The rightness index of the proposed modd is between
97% and 100% of correctly paterns identification. The problems identification through
Artificia Neura Network isindeed very promising due the high leve of certainty.



CAPITULO 1-INTRODUCAO GERAL

1 — Introducao

As fortes pressbes do mercado consumidor tém levado as empresss a
desenvolverem  seus produtos de forma continua, buscando o aprimoramento  das
caracteristicas técnicas e a reducdo do custo. Nesse processo insere-se também o
gperfeicoamento do sstema de avdiacdo da qudidade do produto, ingtdlado no find da linha
de montagem, a fim de evitar que produtos com defeitos adquiridos durante a montagem
cheguem a0 consumidor. O custo de reposicdo de cada um destes produtos pode chegar a
centenas de vezes 0 seu custo de fabricagdo. 1sto requer um controle rigoroso da quaidade na
linha de montagem.

Esta tem sdo uma das preocupagtes da Empresa Brasileira de Compressores SA,
sediada no estado de Santa Catarina, responsavel por 20% da producdo mundial de
compressores  herméticos usados em Sstemas de refrigeracdo. Passam diariamente pelas
linhas de montagem, apenas da unidade fabril catarinense, aproximadamente 35000
compressores. Este volume de producéo exige eficiéncia, confiabilidade e rgpidez do sstema
de controle de qualidade na detecco de fahas. Atudmente o processo de medicdo utiliza
como tomada de decisfo um dispostivo passa/ndo-passa. Propde-se neste estudo 0 uso de
redes neurais atificias paa a adise e segregacdo de compressores herméticos em
comparacéo com a técnica atua mente empregada nas linhas de producéo.

1.1 — Objetivos

O objetivo desta dissartacd condste em desenvolver uma metodologia de
segregagdo de compressores defeituosos e identificar automaticamente os principais modos de
fdha, com base na andise dos dnais de ruido e vibracdo adquiridos em um paind de teste
indado no fina das linhas de montagem. Compressores com defeitos goresentam snas
cujos niveis diferem dagueles encontrados em compressores em perfeito estado de

funcionamento.

Em uma primera egpa sera implementado um dgoritmo de segregecéo e
identificacéo de defeitos aravés de Redes Neurais Artificials — RNAsS. Na segunda etapa sera
montada a &vore de fahas (FTA — Andise da Arvore de Faha) para um modeo de
compressor, juntamente com a Andise do Modo de Fdha e Efeto — FMEA, para a

identificagdo dos modos de falha mais freqlientes.



CAPITULO 1-INTRODUGAO GERAL 2

O processo evolutivo atuad de reconhecimento de padréo tem se mostrado
promissor em diversas &eas de estudo. A sua aplicabilidade como ferramenta na resolugéo de
problemas complexos tem sdo vadiosa, 0 que judificaria 0 seu usO em uma variedade de
aplicacOes préticas.

A escolha de redes neurais deve-se ao fato de poder ser desenvolvida no tempo
disponivel para a dissertacéo e redizar a tarefas de identificacdo com eficiéncia. A aplicacéo
da inteligéncia artificid no processo de deteccdo de fdhas se judifica pela capacidade de

generalizacao dos problemas.

As redes neurais atificials sGo capazes de extrair informagdes ndo apresentadas de
forma explicita através dos exemplos de treinamento. N&o obstante, as RNAS sdo capazes de
atuar como mapeadores universais de fungbes multi-variavels, ou em outras paavras, as redes
trandformam um conjunto de variaves nd representativas em um moddo  matemédtico
correspondente. Outras caracteristicas importantes sG0 a capacidade de auto-organizacdo dos
pardmetros extraidos dos padrfes de treinamento e da rapidez no processamento das
informagoes.

Apesar das vantagens das aplicagdes das redes neurais, aguns cuidados devem ser
tomados na escolha da rede ided para cada aplicacéo especifica. A escolha de uma arquitetura
ided para uma rede depende muito da tentativa e erro e da experiéncia do projetista. Este
trabalho aborda testes de redes com configuracbes diferentes, buscando uma que sga
adequada para o problema apresentado.

1.2 — Conteudo da dissertacdo

O contelido apresentado neste trabaho esta dividido em seis capitulos e trés
apéndices, seguidos das referéncias bibliogréficas.

O capitulo dois apresenta as caracterigticas gerais do compressor e do sistema de
qudidade. O teste gplicado € mogrado de forma intuitiva e smples indicando a importancia

dessa avaliacdo na qualidade. A necessidade de rapidez € abordada como sendo crucial para

atender a producdo didria

O suporte as principais ferramentas utilizadas neste estudo é apresentado no
capitulo trés. Neste capitulo, € modrada uma definicdo sobre redes neurais atificias,
reconhecimento de padrdes, aprendizado de redes, treinamento e o agoritmo de treinamento,

demongtrando a importancia desta técnica ao contexto atual de interpretacdo dos modos de
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faha associados as deficiéncias de montagem dos componentes. Alguns conceitos sobre FTA
e FMEA traduzem a gplicabilidade utilizada para entendimento do sstema de avdiacdo de
compressores. Ao find deste capitulo € apresentado um breve conceito sobre a andise
edaidtica dos resultados de par@metros como: senshilidade, especificidade, Vaor Preditivo
Aprovado (VLPA) e Vdor Preditivo Segregado (VLPS), que reflete a probabilidade de uma
falha ser ou néo detectada

O capitulo quatro apresenta a aplicagdo das ferramentas estudadas. Preocupou-se
gpenas em demongrar um procedimento concreto entre as ferramentas associadas para
detectar fdhas nos compressores potencidmente defeituosos. O resultado desta andlise gerou
como aplicacéo a interface SISNAV (Sistema Neuro Acustico e Vibraciond de Controle de

Quadidade). No capitulo cinco, os resultados do model o proposto s apresentados.

O capitulo sais gpresenta as concluses e sugestdes para trabal hos futuros.



CAPITULO 2—- CARACTERISTICASGERAISDO SISTEMA

2.1 —Introducéo

O presente capitulo retrata, em uma forma concisa, o principio de funcionamento
de compressores herméticos. As grandes variagbes da presso no cilindro representam uma
das principais fontes de vibragOes transmitidas para a carcagca. A pulsagdo do muffler (filtro
aclstico) de sucgdo representa uma fonte de excitacdo do campo sonoro formado na cavidade,
gue excita também vibracdo na carcaca. Este € também, um mecanismo importante de
geracdo de ruido do compressor. Sendo assm, um sistema de controle de qudidade a ser
ingtalado na linha de montagem de compressores pode basear-se na andise dos sinais de ruido

e vibragOes para posterior avaliagéo da qualidade do produto.

2.2 — Caracteristicas gerais do compressor

Os compressores herméticos dternativos s envoltos externamente por uma
carcaca formada por duas partes separadas, corpo e tampa, que permitem a ingtaacdo do
conjunto interno. A Figura 2.2.1 mostra componentes que fazem parte deste conjunto. Ao
find da montagem a tampa é soldada ao corpo. Fixados ao corpo encontram-se a placa-base, o
termind hermético, o limitador de oscilacdo e os passadores de succdo, de descarga e de
processo. A funcdo da placabase é fixar 0 compressor a0 sisema de refrigeracéo
(refrigerador), enquanto o terminal hermético fixado a carcaca faz a conexéo eétrica entre o

conjunto e arede elétrica, como mostrado na Figura2.2.1.

Os componentes internos dividentse em dois grupos principais. parte mecanica —
compressor, e parte elétrica — motor de indugdo do tipo gaiola, montados de forma sobreposta
e ligados por um exo. Todo conjunto motor-compressor é apoiado sobre molas. O limitador
de ostilagdo evita danos ao conjunto durante o trangporte. As molas sd0 as principas
responsavels pela transmissio de vibragbes a carcaca O Oleo lubrificante, depositado no
fundo da carcaca, € levado as partes superiores do compressor por meio de uma bomba fixada

ao rotor.

O gés de refrigeracdo ocupa 0 espaco formado entre a carcaca e 0 conjunto motor-
compressor, agui denominado cavidade. E succionado para o interior do cilindro através do
muffler de succéo e que possui a importante funco de atenuar as fortes pulsagtes criadas
pelos movimentos de grande amplitude da vAvula de sucgdo. A pulsacdo ainda restante na
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extremidade do muffler representa a principa fonte de excitacdo do campo sonoro na
cavidade. Este, por sua vez, induz vibragbes na carcaga As principais fontes de vibragoes

transmitidas & carcaca atraves das molas, sdo geradas no conjunto motor-compressor, devido
as grandes variacdes da pressao no cilindro.

%}\m\o« DE VALVULAS CILINDRO MSTAO
-
by

PASSADOR o Fis = -
DESUCCAD 7R PASSADOR DE
i PROCESSO
V] i
— == CARCACA

o

TERMINAT, | —
HERMECO

ST
—

)

MOTOR ELETRICO EIXO

PLACA BASE

-~

DU g2 et <

CAMARA DE
AMORTECIMENTO MECANISMO "BIELA-MANTVELA"

Figura 2.2.1 — Figura esquematica de um model o de compressor

2.3 — Sistema de controle de qualidade

A empresa dispde atudmente de sistemas de controle de quaidade de fabricacdo e

montagem com base nas andises dos sinais de ruido e de vibragdo de compressores medidos
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no find da linha de producéo, com a findidade de detectar defeitos, justamente antes do
produto atingir o mercado consumidor (Figura 2.3.1a e b). Este sstema opera como um filtro
passa/lndo-passa, 0 qua condste em andisar 0s sinais obtidos e comparélos com resultados

de espectros obtidos de compressores considerados normais e de boa qualidade.

Microfone
Tampade teste
~~— contendo o

microfone

-— Acelerbmetro

Tampado
conpressor ja
soldada

(b)

Figura 2.3.1 — Coleta de informacdes do painel: a) Medi¢ao dos sinais de ruido; b) Medicédo
dos sinais de vibragao

Os tipos de medicdes redlizadas neste s stema s80:

Ruido e vibragbes = Tedta o nivel de ruido no interior da cavidade na regido
acima das partes moveis e abaixo da tampa da carcaca. Os nivels de vibracdo sdo medidos na
tampa da carcaga, no final da linha de montagem, com o compressor completo, pronto para

ser embalado.
Capacidade & Testa as pressdes maximas que 0 compressor € capaz de produzir.

Consumo elétrico & Testa o consumo de corrente e étrica
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Permanéncia & Tedta a capacidade que o compressor tem de manter a pressao,

ou sga, verificar a exigéncia de vazamento da linha de descarga do compressor.

A Figura 2.3.2 modra um fluxogramna do tratamento dos snais analisados pelo
paind.

Variaveis ‘
Fisicas -
Analégicas

=)

Condicionamento Conversor
| s | ap | T
( .
Sa|'da.1 - Conversor e
Analogica D/A
Saida Digital '
Digital “ I/0

SaJo)npsue. |

Controle <

Figura 2.3.2 — Esguema basico de um painel de controle de qualidade na montagem de
compressor es herméticos

A andise dos dnais obtidos deve ser redlizada em um curto espaco de tempo visto
gue a necessidade de rapidez € inevitdvel para atender toda a producéo diaria. A Figura 2.3.3
mostra 0 tempo de teste no qua um compressor hermético avanca na linha de producéo
(CRISTALLLI, 2000). O tempo tota disponivel para teste € 8 segundos, € 0 compressor avanca
fixado, automaticamente, sobre a mesa de teste. Uma vez posicionado, a tampa dotada de um
microfone (Figura 2.3.1 @) é fixada ao corpo (carcaca) do compressor . O compressor € ligado
e inicidmente, a rotacdo do compressor € aumentada rapidamente dentro de um limite de
tempo da ordem de 2 segundos. ApoGs entrar em regime permanente, 30 redlizados os testes
de ruido e vibragdes (e outros). Ao find desta operacéo reduz-se a rotagdo do compressor até
gue 0 mesmo pare. ApGs o término desta operagdo 0 compressor € liberado da mesa de teste.
Durante o regime norma de operacdo 0 sstema de controle adquire os sinais de ruido gerados
pelos componentes internos e as vibraghes na carcaca. Este teste define a qualidade find do
produto.

* O teste de vibragdes segue 0 mesmo principio. O compressor neste teste estd hermeticamente fechado e o
painel possui um acelerdmetro no lugar datampa e do microfone (Figura2.3.1 b).
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/ Rotacdo normal de operacéo

T | | |
5| 8 ! g
S| £ : :
0 _‘g 1 | E |
o | . N I
g 8. : Periodo de ! -c% !
x § ! testes : % |
2| < |
0 8  Tempo[seg]

Figura 2.3.3 — Esguema de tempo de teste de um compressor

O critério aud de segregacd do paind condste em compaar Snais de
compressores defeituosos com um padréo de referéncia. Na Figura 2.3.4 temse en vemeho
um espectro referente a um determinado defeito, e em azul os limites medidos em
compressores hormais (padrdo de referéncia). Este exemplo hipotético mostra dgumas faixas
de fregliéncia nas quais os niveis sBo bagtantes digtintos. Para tanto, busca-se uma relacdo
entre este tipo de andise e a respectiva falha que a caracterizou. O sind coletado pelo sstema
de qudidade, é comparado com um padrdo de referéncia dado por um compressor em
funcionamento norma. Havendo diferencas em relacdo aos niveis do padréo de referéncia,

pode-se verificar ou ndo a presenca de umafaha

A

Magnitude [dB]

>

Bandal Banda2 Banda3 Banda4 Banda5 Banda6 Banda7 FreqUénCia[Hz]

Figura 2.3.4 — Critério de segregacao atual

Pesquisas et sendo redlizadas para a reducdo do nimero de compressores

segregados indevidamente. Atudmente o paind mede dnais de ruido e vibragbes. Em ambos
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0s cans 0 snd medido € trandormado para o dominio da freqiéncia araves da

Transformada de Fourier para andises e comparagdes posteriores.

A Trandormada de Fourier é uma ferramenta de andise espectrd sendo que a
golicacdo mais comum desta técnica matemética é a andise de sstemas lineares invariantes
no tempo (E. Oran Brigham, 1974). Sga uma funcdo periddica X(t) que € expressa pela
funcéo

1 g ( inw,t * -inwot)
X(t) :Ea C.e +C,e (2.3.1)

n=0
sendo o coeficiente C,, , nesta expressdo, dado pela equagéo

T

) x(j )e™d dj

1
G =7 (2.32)

geld

onde T é o periodo. A Equagdo 2.3.2 indica que C, =C._, podendo-se, ento,

reescrever a Equacéo 2.3.1 naforma

)= & cem
n=-¥

“(t) = g L35 ™ emig (2.3.3)
n=-¥ T QZ

A freqiénciaw = nw,, é especificada em intervalos discretos, e o seu incremento €

Dw =(n+2w, - nw, =w, :%

Substituindo YT por Dw/2p e considerando
T® ¥, Dw® dw e nw, ® w,aEquacdo 2.3.3 torna-se

x(t)zgii{ o, x{ Je ™ d } e"dw (2.3.4)

Condderando que a expressio dentro de chaves € uma fungdo somente de iw,

pode-se reescrever a Equacéo 2.3.4 em duas parcelas
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X(iw) =, x( ™ d (2.35)
e
_ 1 ¥ . iwt
()_EQ‘ X (iw)e™ dw (2.3.6)

onde X(iw) é a Transformada de Fourier de x(t). As duas equagies acima 30
denominadas de par Transformadas de Fourier. A Equacdo 2.3.5 reduz x(t)acomponentes
harménicos X (iw), enquanto que a Equagio 2.3.6 reduz X(iw) a componentes na fungéo
origind  x(t). Na préica é mais conveniente expressar a fregiiéncia angular w [rad/seg] em
freqiénciaf [Hz]. Destaforma, as expressdes de Transformada de Fourier tornam-se

X(1)=¢, %G )" 23.7)

x(t) = %(i (f)e™"df (2.38)

A Tranformada R&pida de Fourier é utilizada no bloco funcionad da rede neurd
conforme sera gpresentado mais adiante. A esséncia do clculo da FFT (Fast Fourier
Transform) € uma série de operagbes mateméticas conhecidas como DFT Qiscrete Fourier
Transform) que é um conjunto de m vaiaveis no dominio da freqiéncia a patir de um
conjunto de n amostras no dominio do tempo. A importancia desta ferramenta na classificagéo
€ a identificacéo automédtica das falhas em compressores herméticos. A diferenca dos niveis

em dB por faixa de freqliéncia é o critério de avaiacdo utilizado pela rede na classificagéo.

2.4 — Comentario

Os fabricantes expressam grande preocupacd com a ndo segregacdo de
compressores ruins, dado que a manifestacdo das fadhas sera inevitavelmente percebida pelo
cliente. A insatisfacdo e 0 custo de reposicdo do produto sfo fatores importantes a serem
considerados. I1sto demanda forte investimento no desenvolvimento de técnicas que executem
edta tarefa de forma mais eficiente. Neste sentido sera apresentado no capitulo 3 o méodo de
redes neurais atificias. O objetivo é apropriar esse conhecimento a0 estudo que vem sendo
redlizado atualmente no painel para segregacéo de compressores ruins.
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3.1 —Introducéo

Ede capitulo agpresenta uma revisdo sobre redes neurais artificias e das
ferramentas FTA (Andise da Arvore de Faha) e FMEA (Andlise dos Modos de Falhas e
Efeito). Ser@o apresentados conceitos basicos relacionados aos méodos que serdo

empregados neste traba ho.

3.2 —Rede Neural Artificial = RNA
3.2.1 — Introducéo

Redes Neuras Artificdas — RNAs sio ddemas parddamente distribuidos
compostos por unidades de processamento que computam determinadas fungbes mateméticas
normamente néo-lineares. Estas unidades de processamento sBo0 normamente dispostas em
camadas e interligadas por um grande nimero de conexdes. Cada conexdo estd associada a
um peso, 0sS quais armazenam o conhecimento aprendido pela rede e servem para ponderar a
entrada recebida por cada neurbnio da rede. A inspiracdo da edtrutura fisca e do

funcionamento teve sua anadogia no cérebro humano (DUARTE, 2000).

Segundo HAYKIN (1999), una RNA € um processador ditribuido paralelamente
composto de unidades de processamento smples que tém a funcdo naturd de armazenar
conhecimento de experiéncias sendo estas disponiveis para uso. As redes neurais artificiais se

assemeham ao cérebro em dois aspectos:
1 — O conhecimento da rede é adquirido através de um processo de aprendizado.

2 — S80 usadas forcas entre as conexdes, conhecidas como pesos singpticos, para

armazenar 0 conhecimento adquirido.

O trabadho de redes neurais foi notivado pela capacidade que o cérebro possui em
computar informagbes de um modo completamente diferente da computacdo digitd

convenciond.

A solucdo de problemas através de RNAs € bastante atrativa, hgja vista que a sua
capacidade de representar informagdes, extraidas de um conjunto de padrdes de treinamento e

sua capacidade de generdizar a informacéo gprendida sdo, sem dlvida, os atrativos principals
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desta ferramenta. Outras caracteristicas importantes sdo0 a capacidade de auto-organizacéo e
de processamento tempord.

3.2.2 — Analogia entre neurdnios biologicos e artificiais

Os neurbnios bioldgicos sdo divididos em trés segbes o corpo da céula, os
dendritos e o axbnio, sendo cada uma destas fungbes especificas e complementares. Os
dendritos tém por funcdo receber as informagdes, ou impulsos nervosos oriundos de outros
neurbnios, e conduzi-los aé o corpo celular. Ali, a informacdo € processada e novos impulsos
sS80 gerados. Estes impulsos so transmitidos a outros neurbnios, passando através do axonio
até os dendritos dos neurbnios seguintes. O ponto de contato entre a terminacdo axbnica de
um neurdnio e o dendrito de outro é chamado de sinapse. E pelas singpses que os neurdnios se
unem funciondmente, formando as redes neurals. AS Sngpses SB0 cgpazes de controlar o
fluxo de informagbes entre os neurénios. A Figura 3.2.1 ilustra, de forma samplificada, os
componentes do neurdnio (DUARTE, 2000).

N Constituintes da célula:
i membrana celular
\ citoplasma
\ ! nicleo celular w.’"’w
~ e T bitorantes partos da coluiar ~
. A o [ iferentes partes da célula e,
- Sy axdnio
N soma [corpo da célula)
y dendrito

a —-in

Figura 3.2.1 — Estrutura de um neur6nio biologico

Através do mesmo principio, o neurdnio artificid mostrado na Figura 3.2.2 recebe
um conjunto de snais de outros neurdnios, onde € computada a soma entre os snais de
entrada e os pesos das respectivas conexdes. Depois de acumulado, o vaor somado dos
produtos entre as entradas e os pesos € aplicado a funcdo de trandferéncia, produzindo uma

ativacdo do neurdnio.
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transferéncia

Figura 3.2.2 — Modelo de um neurdnio artificial

A descricdo matemética resultou em um modeo com n terminais de entrada (Xj,
X2,..., Xp), que representam os dendritos, e apenas um termina e saida, Y, representando o
axonio. Para representar 0 comportamento das Snapses, 0s terminais de entrada do neurdnio
tém pesos que funcionam como resistores acoplados (W1, Wa,..., Wh) cujos valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo das singpses correspondentes serem  excitatOrias ou
inibitdrias repectivamente.

Normamente, exise um vdor de s que ocasona um disparo stbito do neurénio
guando a soma dos impulsos que ee recebe ultrgpassa 0 seu limiar de excitacdo g, também
conhecida como limiar l6gico threshold. O corpo do neurbnio, por sua vez, € emulado por um
mecanismo dmples que faz a soma dos vaores X\W recebidos pelo neurdnio e decide se o
neurdnio deve ou ndo disparar comparando a soma obtida ao limiar do neurdnio. Na descricéo
original do modelo MCP proposto por McCulloch e Pitts (LOESCH, 1996), a funcdo de
ativacdo é dada pela fungdo de limiar, descrita pela Equagdo 3.2.1. O neurdnio MCP terg,

entéo, sua saida ativa quando

n

s=Q XW, 3q (3.2.2)

i=1

sendo n, o nimero de entradas do neurdnio; W, 0 peso associado a entrada X;, e q,

o limiar do neuronio.

3.2.3 — Funcbes de ativacao e transferéncia

A ativacdo do neurdnio é obtida através da aplicacdo da funcéo de ativacdo, que
antecede a funcdo de transferéncia. Segundo Tafner (1995), a funcdo de ativacdo é uma
funcBo de ordem interna, que tem como atributo cadcular um nivel de aivacéo dentro do
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préprio neurdnio (neurénios dindmicos) que pode ser dado pelo vaor resultante do somatdrio
das entradas ponderadas, ou sga, em modelos mais Smples de redes neurais, a fungdo de
ativacéo pode ser a propria funcéo de transferéncia (neurbnios estéaticos). Apés este valor ter
sido processado pela fungdo de aivacdo €, entdo, computado pela funcéo de transferéncia que
produzira o valor de saida no neurbnio. Existem quatro tipos principais de fungdes de

trandferéncia afuncéo linear, a funcéo rampa, afuncdo degrau e afuncdo sgmoidd.
A funcéo de transferéncialinear é definida pela Equacéo 3.2.2
y=ax (322
sendo a umaconstante

A funcéo linear pode ser redrita para produzir valores constantes em uma faixa

[-g, +d], neste caso a fungéo passa a ser afuncdo rampa definida pela Equacéo (3.2.3)

itg s x3%+g

i
y=ix = |{<+g (3.2.3)
t-9 = x£-g

A funcéo degrau € definida pela Equagéo 3.2.4

+g s x>0

i
Y7y e x£0 (3.2.4)

As fungbes sSgmoidais sio encontradas na modelagem de diversos tipos de
problemas fiscos. Uma das fungbes sgmoidais mais importantes € a fun¢do logidtica definida
pela Equacéo 3.2.5

y=""= (3.2.5)

em que o parametro T determina a suavidade da curva.

3.2.4 — Principais estruturas de RNAs

As redes neurais, segundo DUARTE (2000), podem ser classificadas de acordo
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NUmero de camadas:

Tipo de conexéo:

Conectividade:

%

Redes de camada Unica — S0 exise um nd entre quaquer entrada e

qualquer saidadarede (Figura3.2.3 a, €);

Redes de mlitiplas camadas — exite mas de um neurbnio entre

aguma entrada e dguma saida darede (Figura 3.2.3 b, c, d).

Feedforward, ou aciclica — a saida de um neurénio na Fésma camada
da rede ndo pode ser usada como entrada de neurdnios em camadas de

indice menor ou igud ai (Figura3.2.3 a, b, ¢);

Feedback, ou ciclica — a saida de agum neurénio na iésma camada
da rede é usada como entrada de neurénios em camadas de indice

menor ou igud ai (Figura3.2.3 d).

Rede fracamente ou parcialmente conectada (Figura 3.2.3 b, c, d);

Rede completamente conectada (Figura 3.2.3 g, €).

e
3@53
L

(@)

X

—9

}
=

(€) (d)

Figura 3.2.3 — Principais estruturas de RNAs
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Se todas as ligaghes so ciclicas, a rede € denominada de auto-associativa. Estas
redes associam um padrdo de entrada com e mesmo, e S0 paticulamente (teis para

recuperacao ou “regeneracéo” de um padréo de entrada (Figura 3.2.3 ).

3.2.5—- 0 perceptron

O perceptron foi a primeira rede a surgir. O seu conceito de neurdnio atificid é
ainda hoje usado. Cada neurdnio computa uma soma ponderada das entradas, e esta soma
passa por uma funcdo de limiarizagdo, como mostraa Figura 3.2.4.

Funcéo de
transferéncia

Wo {»

Q—’ a |ft y
Q Saida

Pesose Unidade de
conexdes somatorio

Camada
deentrade

Figura 3.2.4 — Unidade de processamento do perceptron

O viés como visto na Figura 3.2.4, é um elemento especiad da camada de entrada,
cujo snd tem sempre vaor unitario. A conex@o do viés com a unidade de somatério tem peso

Wb, que s20 gustados da mesma forma que os demais pesos.

Foi somente com o trabalho de Frank Rosenblatt, em 1957 (Z.L.Kovacs, 1996),
gue o conceito de aprendizado em RNAS foi introduzido. O modelo proposto por Rosenblait,
conhecido como perceptron, era composto por uma estrutura de rede tendo como unidades

bési cas neurbnios MCP e de uma regra de gprendizado.

Apesr do perceptron ndo resolver problemas muito complexos, foram
extensvamente estudados. Mesmo com uma capacidade limitada para resolver problemas e

uma edrutura smples, este modelo possuia grande capacidade na classficacdo de padroes.
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Sua teoria apresenta principios importantes, 0os quais representam, sem dlvida, a base
fundamenta para o estudo de redes neurais.

A regra de aprendizado do perceptron permite a adaptacdo dos seus pesos de
forma que a rede execute uma classficacdo. O conjunto de treinamento deve conter exemplos

de cada classe que se desgja que arede aprenda. E, portanto, um aprendizado supervisionado.

De forma geral, no processo de aprendizado ou adaptacdo, 0 que se desgja obter é
o vaor do incremento DW a ser aplicado a0 vetor de peso W de forma ta que o seu vaor
audizado W(t +1) = W(t) + DW estga mais proximo da solucdo desgada, comparada a
solucdo calculada no passo anterior W(t).

3.2.6 —RedesMLP

As redes Perceptron possuem gpenas uma camada de processamento e resolvem
gpenas problemas linearmente separdveis, cujas variavels sB0 dependentes. As redes do tipo
perceptron multicamada ou MLP (Multilayer Perceptron), que apresentam pelo menos uma
camada oculta, resolvem problemas ndo linearmente separdvels. Uma rede com uma camada
intermediaria pode implementar qualquer funcdo continua A utilizacdo de duas camadas
intermediérias permite a aproximacéo de quaquer funcdo (DUARTE, 2000).

Para 0 treilnamento e redes perceptron multicamada foi proposto um método que
s basdia em um gradiente descendente. Para utilizar este méodo, a fungdo de transferéncia
precisa ser continua, diferenciavel e, de preferéncia, ndo decrescente. A funcdo de
trandferéncia deve informar os erros cometidos pela rede para as camadas anteriores com a
maior precisio possivel. A dternativa utilizada para superar os problemas acima citados foi a
utilizacdo de fungdes de trandferéncia sgmoida, como a definida pela Equacéo 3.2.5.

As redes MLP agpresentam um poder computaciond muito maior que aguele
goresentado  pelas redes sem camadas intermedidrias, tratando dados ndo linearmente
sepaavels. As unidades intermedidias de uma rede MLP funcionam como detetores de
caracterigticas gerando uma codificacdo interna dos padrdes de entrada, que €, entéo, utilizada
para a definicdo da saida da rede. A precisdo obtida e a implementacdo da funcdo dependem
do nimero de neurbnios utilizados nas camadas intermedidias. A rdlacdo do nimero de
neurbnios nas camadas intermediaias é gedmente definida empiricamente.  Algumas

sugestdes, no entanto, tém sido apresentadas.
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Definir o nUmero de unidades em funcdo do nimero de entradas e
saidas.
Utilizar um ndmero de conexfes dez vezes menor que 0 nimero de

exemplos. No entanto, um nimero muito reduzido pode levar a rede a

néo convergir durante seu treinamento.

O ndmero adequado de neurdnios na camada intermediaria depende de vérios

fatores, como:
NUmero de exemplos de treinamento;
Quantidade de ruido presente nos exemplaos,
Complexidade da funco a ser gprendida;
Distribuicéo estatistica dos dados de treinamento.

Para a solucdo de problemas préticos de reconhecimento de padres, deve-se

testar um nUmero de unidades intermediérias suficientes para a solucéo do problema

3.2.7 — Reconhecimento de padr 6es

O reconhecimento de padrdes pode ser definido como sendo o processo de
identificacd0 pelo qua se classficam certas edtruturas pelas suas caracteridticas, aravés de
comparacles entre classes digtintas. O mapeamento de certos conjuntos de classes de falhas
em um espaco N-dimensond qualquer, descreve os atributos deste subespaco por meio de
uma representacao vetoria das classes.

f(x)
f(x)

= o
fy1)

& —
fly)

Subespaco Representacéo

vetorial

Figura 3.2.5 — Representaco vetorial de classes de padrdes
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A descricdo de um padrdo retrata as informacOes contidas em cada categoria
envolvida no reconhecimento de fahas em compressores. A Figura 325 iludra eta

definicdo. Os vetores de entrada

o =[f (o )f ()5 O )] e B2 =1 (ya)f (v,)-f (v,

expressam as classes de fahas do subespaco contendo as variaveis X e y. As
variaves deste subespaco representam os modos de faha presentes na linha de montagem do
compressor. E m e n representam o ndimero de padrdes contendo o mesmo modo de faha e o

numero de faixas de freqliéncia, respectivamente.

3.2.8 — Aprendizado

O dgoritmo de aprendizado € um conjunto de procedimentos definidos para
adaptar 0s parametros de uma RNA para que a mesma possa aprender uma determinada
funcdo. A rede, inicidmente, passa por um processo de aprendizado com o intuito de extrar
informagdes sobre as caracteristicas dos padrées de faha dos compressores a ela apresentada,

antes de separé-los em classes de fahas.

O aprendizado propriamente dito € um processo iterativo de guste dos parémetros
da rede, ou sga, dos pesos atribuidos as conexdes entre 0s neurbnios 0S quals armazenam

todo o conhecimento adquirido pelarede no estégio inicia do aprendizado.

Saida
Supervisor
+
5 RNA '
Entrada
T Erro

Figura 3.2.6 — Aprendizado supervisionado
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A escolha do agoritmo de treinamento fica a cargo do projetista da rede, sendo
necessarios testes que variam de acordo com o problema que se desgja solucionar e 0 tempo
disponivel para a redizacdo do treinamento da RNA. Exisem véaios tipos de agoritmos de
gprendizado, podendo ser agrupados em dois grupos principas. Aprendizado Supervisonado
e Aprendizado N&o Supervisonado (DUARTE, 2000).

No aprendizado supervisonado os vetores de entrada e saida sdo fornecidos por
um supervisor externo como visto na Figura 3.2.6. Os pesos sGo gustados a cada etapa de
treinamento a fim de minimizar o erro exigente entre a regposta desgada e a caculada pela
RNA.

Estado do

_ meio externo Resposta
Meio externo > RNA >

Figura 3.2.7 — Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado ndo supervisonado ndo existe 0 supervisor acompanhando o
processo de aprendizado como visto na Figura 3.2.7. Para este tipo de aprendizado somente
padrfes de entrada sfo fornecidos a rede. A partir do momento que a rede estabelece uma
certa regularidade na identificacdo ela adquire uma forma de codificar as caracteristicas dos
padroes de entrada criando assm novas classes automaicamente. O aprendizado néo
supervisonado possui a desvantagem de ndo trazer informagOes diretas dos modos de falha,
ou sga, ndo hd um controle mais rigoroso das classes de fdhas envolvidas durante o
reconhecimento. Uma rede com aprendizado ndo supervisonado faz clusterizacédo, isto €,
identifica agrupamentos de dados, que no caso sfo as fdhas envolvidas na fabricagdo de

compressores herméticos.

Embora estas classes exigam, ndo h& a posshilidade de identificklas como no
gprendizado supervisonado. Apenas classes de padrdes sfo isoladas automaticamente pela
rede de acordo com caracteristicas extraidas de novos padrBes. Este processo de classificagdo
€ dado pelo dgoritmo, ndo tendo a influencia de um supervisor externo. A RNA deve
produzir respostas de td sorte que se possa relacionar com as fahas de montagem do
compressor. Assm sendo, 0 aprendizado supervisonado serd empregado no decorrer do

estudo por ser 0 método ided para esta aplicacao.
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3.2.9 — Regra delta generalizada

Na regra delta generdizada, também conhecida como backpropagation, os pesos
entre as conexdes sdo modificados proporcionamente a0 erro médio quadrético entre o
resultado calculado pela rede e o desgado. O agoritmo backpropagation utiliza a primera
derivada parcial do erro tota referente a cada peso para gustar cada um destes. Esta € uma
técnica de minimizacdo dos erros cujas equactes operam sobre fungdes diferenciais baseadas
numa heurigtica de gradiente descendente. Esta regra de treinamento é a base do aprendizado
de uma rede feedforward multicamadas, como mostraa Figura 3.2.8.

Camada de Camada Camada de Camada de Camada de Camada de
entrada oculta saida entrada oculta saida

[
Feedback (aprendizado)

Feedforward

Figura 3.2.8 — Treinamento com algoritmo de retropropagacao

A regra ddta generdlizada usa, em sua esséncia, a regra da cadeia do cdculo

diferencid. O erro quadrético calculado na saida darede é

Qos

e?=8(d - v,f (3.2.6)

1l
[y

onde m é o nimero de neurbnios na Ultima camada, d a saida desgjada ey a saida obtida pela
rede.

Considere um neurdnio j em uma camada Kk, td que W™ e X representam os

vetores peso e de entrada, respectivamente, e definidos por
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WO =[WE WE,. W]

0j 771 o

(3.2.7)
=[1 X9 X
O gradiente ingtantaneo para este neurdnio €
= (K) eZ é e2 e2 eZ l:l
| 1 1 e (3.2.8)

T _§ (k) ' Kk ™ w4
wj W ﬂij 9!

J

Sabe-se que cada neurbnio processa uma média ponderada como definido na

Equacdo 3.2.1
s = a X' Pwg (3.2.9)
onde
x? ¢ ai-ésma entrada do j-ésimo neurdnio da camadak —1
m, €0 nimero de neurdnios na k-ésma camada

A saida da funcdo de tranderéncia do neurdnio € uma funcdo continua e
diferencidve, definida como
xJ(.") - f(s}k)) (3.2.10)

De acordo com a Equacéo 3.2.9, tem-se

k
<00 e fe? fs¥

= — (k) k) — (K (3211)

w, 157w

1s® i’ X
— i T ——— = X (3212

j i
entéo,

=k _ fe? _ e’ o

j (3.2.13)

770 T e
wi; TS
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A derivacdo do erro quadréatico associado ao €mo neurdnio na k-ésima camada

é
1 fe?
W —_ =+
dj” =-3 750 (3.2.14)
J
Destaforma, pode-se escrever
R =-200X" (3.2.15)

Para uma camada de saida, 0 ero quadrdico € calculado subgtituindo-se as
Equactes 3.2.6 € 3.2.10 em 3.2.14. Assim, obtém-se

1ﬂa (di - v,)° ﬂa L (d- f(s9)P (3.2.16)
qo=_t = - 1

I\.)|l—\

guando i édiferente dej as derivadas se anulam, tal que

4o =- 19(d, - f(s)) = (d - f(sgk)))ﬂ(dj - f(Sgk))):(d

5 (K
fs;

2 fs0 Sx®)ils®)  (3217)

]

Denctando que o erro na saida do neurénio na Ultima camada sga

(k) — (k) —
e¥=d -x¥=d -y (3.2.18)
entdo

dj(") - e}") f'(s}k)) (3.2.19)

Portanto, 0 erro na camada de saida € dado através do produto do erro da saida
associado a0 neurbnio pela derivada da funcdo de transferéncia A derivacdo do erro

quadrético da Equacdo 3.2.14 associado a uma camada oculta k é expandido através da regra
dacadeia

_ 11e® _ 1yeEqe’ 'ns<k+1>o e 1 fe? o'ﬂs,(‘“l)
A = 5997 =" 38 Gy = A% 5

? (3.2.20)

k k+1 k) = k+1 k) =
TISE ) i1 ﬂs( +1) ﬂs( ) i=1 2 S( +1) — 1'[ ( ) =

subgtituindo e Equacéo 3.2.14 em 3.2.20, tem-se
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(k+1) ﬂs(kﬂ) 0

d® = a ﬂs(") E (3.2.21)
Substituindo s“** pelas Equagdo 3.2.9 3.2.10
M1 g8 Ik A0
d¥ = § dfkﬂ)%?a (s )wem 2 (32.22)
i=1 ﬂsj I=1 20
TR oy & ey T 0
d® =g g wid ()% (3.2.23)
i=1 =1 Iis; @

Noteque%f(sl‘k)) Osel?® j,sendo —— f(s"‘))— fr (s(")) Entéo

‘IT
Iis;

j J'

4o = a ( (ke (S(k) ))

i=1
ou, ainda:

J

(k) _ a( (k+1)w(k+1))0 (S(k))
Definindo ?

m6+1 N +
e?k) =a (di(k 1)V\}]_ik 1)) (3.2.24)

i=1

aequacdo do erro quadratico é definido como na expressao 3.2.19

d(k) —e(")f ( (k))

O processo iterativo de mudanca dos pesos € feito através da retropropagacéo do

erro quadrético de acordo com

— (k)

W e+ =W )+ he2 ’“(k)()g (3.2.25)

onde h é a taxa de aprendizado da rede e o indice t dgnifica a iteracdo atua. Agora,
subgtituindo a Equacéo 3.2.15 em 3.2.25, obtém-se

W+ =) (s 0 (X 0) @229
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Portanto, a expressdo acima recalcula 0s pesos entre as conexdes, onde todo o
conhecimento € armazenado. A rede depende deste algoritmo para extrair as caracteristicas

dos padrdes de entrada para posterior classificacéo das falhas néo apresentadas a rede.

3.3 - Tranamento

O processo de aprendizado apresentado no item anterior através do agoritmo de

retropropagacao € agui representado de formaresumida (SARI et d, 1996).

1 — Inicie arede com pesos aeatérios entre—0,1e0,1;

2 — Apresente um par de treinamento e calcule o erro quadrético e®. Se o erro for
inferior ao vaor de tolerancia, pare o treinamento. Sendo, continue No Passo 3;

3 —Facak = Ultima camada;

4 — Paratodo neurénio j dacamadak, faca:

- Calcule e denotando
Sek for atlimacamadae =d, - vy,

f%u

i=1

(d i(|<+1) W}:(ﬂ) )

Se for uma camada oculta ej(k’ =

+ Cdcule 0 erro quadrético d

5-Se k >0, vapara 0 passo 4; sendo continue no passo 6;

6 — Recalcule todos os pesos da conexao empregando

— (k)

W (t+1):VTIEk)(t)+%dj(k’(t)y(jk)(t). Retorne a0 passo 2 com outro par de
treinamento.

O processo de treinamento pode ser acelerado através da técnica dos momentos,
do qua condgte na incdusdo de um termo a na Equacdo 3.2.26. Sendo assm, a expressao
origind fica

— (k)

DV, ()= (- ad @ (A)X; (t)+aDw; (t+1)

sendo

DW  (t +1) =W () + DW'" (t)

sendoa uma constante de momento, que variaentreO e 1.

* Estes valores sdo praticos, no entanto estara se assegurando a ndo saturacao e a convergénciadarede ao
aprendizado. Entende-se por saturagdo valores altos dos el ementos da matriz de peso.
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3.4 — Andliseda Arvorede Falha- FTA

A &vore de faha tem a funcéo de facilitar o relacionamento entre causas eefeto,
também chamado de evento. Eda sstemdica mostra qua é a mehor configuracdo que o
sstema podera assumir e como as fahas se inter-relacionam entre os diversos itens requeridos
para desempenhar a funcdo. Uma avore de faha pode ser desdobrada em vé&ios nives
hierarquicos, dependendo da complexidade do sstema a ser andisado. Esta técnica é
freqlientemente usada tanto para avdiacdo quditativa como quantitativa (SAKURADA, 2001,
BILLINTON e ALLAN, 1993). Na avdiacdo quditaiva a ferramenta reflee uma
compreensdo de como o sisema pode fadhar e quais seréo as medidas cabivels a serem
abordadas. JA na avdiacdo quantitativa as fadhas do sstema sfo gradudmente divididas em
nivels hierarquicos, até acancar um nivel padréo, no qua os dados de confiabilidade sfo
suficientes para uma avaliacdo quantitativa

CONTINI (1995) afirma que o FTA é uma técnica dedutiva formaizada que
permite a investigacdo das possiveis causas da ocorréncia de estados pré-identificados
indesgados do sstema. Esse estado, referido como evento de topo, estéa associado com o
comportamento anormal do sstema, causado por uma faha do equipamento, ou erros

humanos e/ou perturbactes externas.

A Associacdo Brasileira de Normas Técnicas ABNT, na norma NBR 5462 (1994)
define FTA (Fault Tree Andyss) como sendo “uma andlise, goresentada na forma de &vore
de panes, para determinar quais modos de pane de sub-itens, quais eventos externos ou quas
combinagtes destes modos e eventos podem resultar em um dado modo de pane de um item’”.
A mesma norma define como avore de pane um diagrama I6gico mostrando quais modos de
pane de sub-itens, quais eventos externos ou quais combinagdes desses modos e eventos
resultam em um dado modo de pane do item. Uma ilustracdo dos diagramas ou blocos basicos
pode ser visto no Apéndice 1.

A Fgura 341 modra um exemplo de um diagrama FTA. O evento inicid,
chamado de evento de topo representa o efeito indesgado resultante de falha ou fahas nos
itens colocados em nivels, hierarquicamente, inferiores. A andlise € Top-Down, ou sgja, va do
evento percebido no sstema até encontrar os itens portadores das causas originais. Os eventos
bésicos sBo assim chamados porque estdo relacionados com o Ultimo nivel da andise. As

falhas neste nivd sdo denominadas de causas basicas.
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Evento de
Topo

Efeito indesejado

Ev!nto Causa Causa ngsa ngsa
Béasico bésica bésica basica béasica

Figura 3.4.1 — Diagrama tipico de uma arvore de falha (SAKURADA, 2001)

Ramakumar (1993) apresenta 0s seguintes procedimentos para a construcdo da

arvore de fahas.

1) Para 0 sstema em andise, identificar o evento indesgado au condi¢do de faha

denominada evento de topo;

2) Estudar e entender 0 sstema andisado, bem como a aplicacéo para o qua foi
projetado;

3) Determinar os eventos funcionais de ordem mas eevada que podem causar
uma faha indesgada, assm como, as relaches logicas de eventos de ordem inferior que

podem resultar em eventos funcionais de ordem superior;

4) Congruir a avore de fdhas utilizando o conjunto de blocos bésicos de
edruturas. Eta avore deve ilustrar graficamente as diferentes combinagbes e seqiiéncias dos
eventos que conduzem ao evento de topo. Todas as entradas de fahas de eventos devem ser
caracterizadas em termos de fdhas basicas ou funcionais, independentes ou secundarias e

identificaveis ou de comando;

5) Avdia a avore de fahas quditativamente ou quantitativamente, dependendo
dos dados disponiveis.
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3.5 - Analise dos Modos de Falha e Efeitos— FMEA

Acima Efeitos no
A Ssema
Modos de
Componente
Base

Figura 3.5.1 — Diagrama de blocos de FMEA (SAKURADA, 2001)

O FMEA, diferente do FTA, é uma ferramenta que andisa o modo de faha e o
efeito da falha sobre o sstema. A técnica parte do particular para o geral. Cada componente
tem um ou mais modos de falha, que pode gerar efeitos no sstema semelhantes ao de outros
componentes. Se o efeito for bem caracterizado entdo pode-se utilizar técnicas de deteccdo do
modo de faha, através do rastreamento do efeito.

A Associacéo Brasileira de Normas Técnicas ABNT, na norma NBR 5462 (1994),
define FMEA (Falure Mode and Effect Andyss) como sendo “um méodo quditaivo de
andise de configbilidade que envolve o estudo dos modos de pane que podem exigtir em cada
sub-item, e a determinacéo dos efeitos de cada modo de pane sobre os outros sub-itens e sobre

afuncdo requeridado item”.

A Andise dos Modos de Fdha e Efeitos oferece em sua aplicabilidade trés
fungdes didtintas:

1) O FMEA éumaferramenta para prognostico de problemas.

2) O FMEA é um procedimento para desenvolvimento e execucdo de projetos,
Jprocessos Ou Sefvicos.
3) OFMEA éodiario do projeto, processo ou Servico.

Essa técnica, quando aplicada em equipe, é mais eficaz. As chances de mehor
identificacéo e prevencdo dos modos de faha potencias sGo maores do que quando feita

individudmente. A questéo mais comum & Como se pode resolver um problema sem té-lo
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viso ou experimentado? O FMEA ¢é dtamente subjetivo e requer um trabalho consderavel de
suposicdo em relacdo as posshilidades e & sua prevencdo. Essa suposicdo é feita pelos
especidistas no assunto que acumularam experiéncia pratica no projeto, processo ou Servico.
Gerdmente, a equipe pode usar como base de dados os histéricos de desempenho de geracdes
anteriores do projeto, a fim de contribuir para identificacdo de aguns modos de faha
potencials e suas consequéncias podendo identificar também causas atribuidas a modos
defalha (PALADY, 1997).

Etapas paraa construcdo do FMEA:
1) Definir o Sgtema;
2) ldentificar os componentes do Sstema;
3) ldentificar as fungdes dos componentes,
4) Identificar quais os modos de falha dos componentes;
5) Abordagem funciond;
6) Abordagem estruturd;
7) ldentificar os efeitos no sstemaem andise;
8) Sdecionar os efeitos mais criticos;
9) Levantar acausa dos modos de fahas;

10) Apresentar possiveis solugBes com base nos efeitos, modos e causas.

STAMATIS (1995) classficao FMEA em quatro tipos, sendo eles:

FMEA de sistema — E usado paa a andlise de sistemas e subsistemas na fase
inicia de concepcdo e projeto. FMEA de sistema enfoca 0s modos potenciais de faha entre as
funcbes do sistema, causados por deficiéncias do dstema, e incluem a interacdo entre o
gstema e os dementos do mesmo.

FMEA de projeto — E usado para analisar um produto antes de ser liberado para a
manufatura. Um FMEA de projeto enfoca os modos de falha causados por deficiéncias do

projeto.

FMEA de processo — E usado para andlisar 0s processos de manufatura e
montagem. Um FMEA de processo enfoca os modos de falha causados por deficiéncias do

jprocesso ou montagem.

* Asfalhas geradas nos compressores na fase de fabricagéo sao provenientes da linha de montagem, entéo, a
FMEA de processo € o tipo utilizado para a andlise dos modos de falha a serem identificados pelarede neural.
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FMEA de servico — E usado para andisar servigos antes de acancarem o dliente.
Um FMEA de servico enfoca os modos de fdha (tarefa, erros, enganos) causados por

deficiéncias do Sstema ou processo.

O FMEA como ferramenta pode agilizar os mecanismos de registro auxiliando na

melhoria da qualidade, evitando que fahas, antes identificadas, venham a ocorrer novamente.

3.5.1 —Modo defalha, efeito e causa

O termo modo de falha é usado para representar: “a forma do defeito”, “a maneira
pela qua o defeito se gpresenta’, “a maneira com que o item fadha ou deixa de apresentar o
resultado esperado”, “é um estado anorma de trabaho, a maneira que o componente em
estudo deixa de executar a sua funcdo ou desobedece as especificactes’ (SAKURADA,
2001).

O efeito é a forma ou maneira de como o modo de falha se manifesta, ou como é
percebido em nivel de sstema. Sfo as consequiéncias dos modos de fadha. As causas do modo
de falha esté associadas aos motivos que levaram a ocorréncia deste modo de falha, que
podem edtar ligadas aos componentes da vizinhanga, fatores ambientais, erros humanos, ou ao
préprio componente (SAKURADA, 2001).

Existem duas abordagens para o levantamento dos modos de faha estruturd e
funciona. A abordagem funciond € genérica, ndo necessita de especificagbes de projeto ou de
engenharia. Pode ser tratada como uma ndo-funcdo. Dedta forma, considere como exemplo

um compressor hermético.

/ / -
f Rele de partida

Grampo Tampa Passador de cabos _
Protetor térmico

Figura 3.5.2 — Dispositivo de partida de um compressor hermético

Se a fungdo de um protetor térmico do dispostivo de partida visto na Figura 3.5.2,
€ interromper o circuito eérico do compressor hermético, entdo o modo de faha funciond

seria ndo interomper O circuito. A abordagem edruturd exige certas informagbes mas
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especificas e detalhadas. No caso do protetor térmico os modos de falha seriam: excesso de
corrente passando através da bobina do compressor e excesso de temperatura na @rcaca do

compressor. Ambias as abordagens exigem que a funcdo do componente sga bem definida.

3.6 —Relacdoentre FMEA eFTA

A FTA é uma ferramenta gréfica que permite identificar o caminho da faha entre
um nivel mais baixo e um mais dto no ssgema. Apesar da semelhanca entre as duas técnicas,
no que se refere a findidade, exigem vérias diferencas entre elas quanto a aplicacdo e a0
procedimento de andise. Modos de faha identificados nha FMEA poderdo ser usados como
evento de topo naFTA (Figura3.6.1).

Mododefdha | «——— TMEA

Ja

causs @

(2m) (2m) () ()

Figura 3.6.1 — Arvore de falha e FMEA

3.7 —Testede Desempenho Estatistico (TDE) aplicado a detecgédo defalhas

A obtencdo de dados com um ceto nived de exatiddo e a necessdade de

quantificar as decisdes tomadas pela rede nos conduz a um diagnéstico mais eficiente e
SEguIro.
As informacles através do teste da rede nos induzem a vaores probabilisticos que

descrevem as incertezas presentes nos valores obtidos, confirmando ou refutando a presenca
de umafahaem potencid.
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A dficacia em identificar qudo bom é um teste em determinar a presenca ou
auséncia de uma faha no compressor € dada através dos resultados produzidos pelo sstema
avaiado que ndo depende somente da senshilidade e especificidade, mas também da presenca
de umafahared no teste.

Sistemade
controle de
qualidade

=
\

Fdhano
Aprovar sstemade

LEGENDA
VA —Verdadeiro Aprovado
Y FA —Falso Aprovado
o % VS— Verdadeiro Segregado

FS — Falso Segregado

Figura 3.7.1 — Decisfes do sistema de qualidade

3.7.1 — Sensibilidade e Especificidade
As caracteridicas de um tedte sd0 duas. senshilidade e especificidade. Na
avaiacdo dos testes como mostrado na Figura 3.7.1, quatro situagdes so possivels.

1. O resultado da RNA é gprovar e 0 compressor ndo et em faha —
Verdadero Aprovado (VA)

2. O resultado da RNA € gprovar e o compressor esta em faha — Falso
Aprovado (FA)

3. O resultado da RNA € segregar e 0 compressor estd em faha —
Verdadeiro Segregado (VS)

* E asituacdo mais critica apresentada pel o sistema de qualidade. Compressores ruins passardo como se
estivessem em funcionamento normal. O custo para este caso é centenas de vezes 0 custo unitério do

COMpressor.
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4. O resultado da RNA € segregar e 0 compressor ndo esta em fadha —
Falso Segregado (FS)

Os mehores resultados S0 aguees que apresentam um minimo de fasos
aprovados e fasos-segregados. Espectros considerados de compressores bons ou ruins devem
ser vistos como padrdes de referéncia (PRef) que séo a expresso da condicdo de existéncia
ou auséncia de uma falha. O desempenho do teste de deteccdo € avdiado pda estimativa da
sengbilidade e especificidade.

A sensibilidade é definida pela capacidade de um teste detectar compressores com
defeito. A Equacdo 3.7.1 d& um indicativo de quéo bom € o teste em indicar um compressor

rum.

Sens = VS (3.7.1)
VS+ FA

A especificidade € definida pela capacidade de um teste detectar compressores
sem defeto. A Equacdo 3.7.2 dd um indicativo de quéo bom € o teste em indicar um
compressor bom.

Espc= (3.7.2)
VA+ FS

O fato mais relevante € estimar se 0 resultado é verdadeiro.
O Valor Preditivo Segregado (VLPS) € a probabilidade de um compressor com
um resultado segregado ter afaha, definida na Equacdo 3.7.3.

VLPS= 5 (373
VS+FS

O Valor Preditivo Aprovado (VLPA) é a probabilidade de um compressor com
resultado aprovado néo ter afaha, definida naequacéo 3.7.4.

VLPA= YA (3.7.4)
VA+ FA

A vdidade criteriosa de uma fdha é edimada eddidicamente, e € expressa
aravés de sua senshilidade (proporcdo de casos segregados identificados corretamente),
especificidade (proporcéo de casos aprovados identificados corretamente), o vaor preditivo
aprovado (VLPA), que indica a probabilidade com que casos detectados aprovados sgam
realmente gprovados, o valor preditivo segregado (VLPS), que se refere a probabilidade de

* Caracterizaumafalha do sistema de qualidade. Comp ressores bons séo segregados como se estivessem com
defeito. Fazem-se novos testes. Eles sdo recol ocados nalinhaou rejeitados.
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gue casos detectados como segregados sgam realmente segregados (MENEZES, 1998).
Acompanhar um grupo de compressores na linha de produgdo atentando para as

caracteristicas fornecidas € o dicerce para estaandlise.

3.8 —Comentario

Neste capitulo foram contempladas as ferramentas bésicas para andise dos
principas modos de faha e efeitos por eles produzidos no compressor. Com
informagBes e com o relacionamento entre causa e efeito proporcionado pela &vore de faha,
pode-se estabelecer agumas rotinas de fahes que ocorrem na linha de montagem. E este
gorendizado que serd captado para ingtruir a rede neural no processo de segregacdo dos
compressores com faha. Baseado nestes fundamentos serd proposto no capitulo 4 o modelo

para a detecgdo de compressores portadores de falhas ou defeitos.
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4.1 — Introducéo

Este capitulo gpresenta 0 modelo que sera utilizado para a andlise e deteccéo das
fahas em compressores. Apresenta-se também uma descricéo gerad do modelo, a topologia da

rede utilizada e a metodol ogia para a coleta de informagoes.

4.2 — Escolha da Rede Neur al

Apesar da grande quantidade de materid sobre RNAs, a bibliografia reata a
dificuldade da escolha de uma rede neura ided para um determinado problema, que depende
da tentativa e erro e da experiéncia do projetista. A escolha de uma arquitetura neura ided
edta muito dispersa entre as atuas aplicagies exigentes. A relacdo entre o nimero de
parametros livres e o poder computacional das RNAs é fundamenta na definicdo da topologia
de rede para a solucdo de um determinado problema de mapeamento. Para este estudo adotouw
s uma rede feedforward multicamadas. Um resumo dos tipos de redes bem como suas
vantagens e desvantagens se encontram no Apéndice 2. Entre os tipos de redes, a feedforward

foi aescolhida, porque sua teoria esta bem definida e suas aplicagbes comprovam seu SUCeSD.

Redes neurais contendo um ndmero muito reduzido de parametros ndo possui a
flexibilidade necessaria para a determinacdo da solucdo desgada. Por outro lado, uma rede
super-dimensonada com grande nimero de parametros pode ser excessvamente flexive,
levando a resultados indesgdveis fora do conjunto de treinamento. O equilibrio entre o
desenvolvimento de um moddo que ndo resulte em generdizacdo pobre devido a0 super-
dimensonamento e que, por outro lado, sga flexivd o suficiente para resolver da mehor
maneira possivel 0 problema de mapeamento, é conhecido como o dilema entre polarizacéo e

avariancia

4.2.1 — Configuracdes de redes

Em primera andise buscouse na literatura de RNAs adgumas regras para a
determinacdo do nimero de neurbnios na camada intermediaria. Estas regras so baseadas em
testes redlizados na prética e foram rdlatadas na Secéo 3.2.6. Antes da utilizacdo destas regras,
foi andisado o nimero ided de redes visando a identificacdo de fahas na montagem de

COMPressores.



CAPITULO 4— MODELO PROPOSTO 36

Antes do projeto de uma rede verifico-se que a rede neura fornece informactes
aprendidas de um conjunto de treinamento e fornece respostas relacionadas as caracterigticas
extraidas através do processo de agprendizado. A rede recebe um padrdo de entrada e calcula
uma saida. Neste ponto o problema seria a identificacdo automética de uma faha Isto seria

possivel com a adicdo de mais uma rede contendo informagdes sobre os modos de faha

Como um grande nimero de falhas poderiam ser geradas durante a montagem de
um compressor hermético, procurou-se cdlassficar e identificar essas fahas por nimero de
ocorréncias. Edta classficacdo foi utilizada para edtruturar e treinar a rede neurd. Antes,
porém, fez-se um extensvo estudo para identificar entre os varios modelos e proposigies de
rede, a que mais se adequaria a0 problema proposto. A Tabela 4.2.1 mostra um estudo da
influéncia do nimero de redes e dos parémetros da rede para o problema proposto. Cada rede

fol treinada aproximadamente sai's vezes.

Tabela 4.2.1 — Andlise de tipos de arquiteturas de redes neurais

RNA NUmero deredes  NUmero de camadas Taxa de acerto Caracteristicas da rede
maxima
RNA de classificagdo Estudar a influéncia de apenas uma rede neural e do
RNA 1 Umadeclassificagdo com 3 camadas 74 % ndmero de saidas. Estafoi projetada sem a camada de
(10\12\1) identificagdo e com apenas uma saida.
4 camadas na RNA de S
classificagio Estudar a influéncia de uma segunda camada
RNA 2 Umadeclassificagdo e (10\12\10\8) e 3 90 % intermediaria. Esta foi projetada alterando-se os
umade identificag®  amadas de parémetros: ganho = 0.2; momento = 0.4; mudanca dos
identificacdo (8\6\1) pesos para o quikprop = 1.50.
3 ad RNA d
clacgnficiér:)a © Estudar ainfluéncia de uma camadaintermediéria. Esta
RNA 3 Umade classificagdo e (10\12\8) e 3 camadas 92 % foi projetada com os parametros. momento = 0.3; Taxa
uma de identificacdo de identificacdo de aprendizado = 0.1.
(8\6\1)
4 camadas naRNA de
classificacio Estudar a influencia de uma segunda camada
RNA 4 Umade classificagdoe (10\12\10\8) e 3 92 % intermediéria. Esta foi projetada com os parametros:
umade identificagd  cgmadas de momento = 0.3; Taxa de aprendizado = 0.1; mudanca
identificagdo (8\6\1) dos pesos para o quikprop = 1.75.
3 camadas naRNA de NP .
classificagio Estudar ainfluéncia de uma camadaintermedidria. Esta
RNA 5 Umadeclassificagdo e (10\12\8) e 3 camadas 98 % foi projetada com os parémetros: ganho = 0.2; momento
umade identificagdo o identificacdo = 0.4; mudanca dos pesos para o quikprop = 1.50.
(8\6\1)
3 camadas na RNA de Estudar ainfluéncia do nimero de neurénios nacamada
e classificagdo (10\9\8) 0 intermedidria. Estafoi projetada alterando o nimero de
RNA 6 Umage _C(Ijass_ffl_cat;af) € e3camadasde 98 % neurdnios da rede de classificacdo baseado em uma
umade Identificaca0  jgentificagio (8\6\1) média aritmética entre a entrada e a saida.
3 camadas naRNA de Estudar ainfluéncia do nimero de neurdnios na camada
e classificagdo (10\9\8) 0 intermedidria. Estafoi projetada alterando o nimero de
RNA 7 Umadeclassificagdo e e 3 camadas de 100 %

uma de identificagdo

identificacéo (8\5\1)

neurdnios da rede de classificago e de identificagdo
baseado em uma média aritméticaentre aentradae a
saida de ambas as redes.
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Na tabela 4.2.1, os mesmos arquivos de treinamento e teste foram utilizados para
a escolha do nimero de neurdnios na camada intermedi&ia e do niUmero de redes neurais. A
regra de maior potenciadidade demonstrada foi a regra da média aritmética entre o niUmero de
neurbnios da camada de entrada e de saida, apresentada na RNA 7. Outra técnica seria
aumentar gradativamente o nUmero de neurdnios na camada intermedi&ia até que o conjunto
de treinamento possa convergir a uma porcentagem de acerto de 100%, ou a qualquer outro
critério de parada. Para o0s testes descritos na Tabela 4.2.1 foram utilizados 70 exemplos de

padrfes de treinamento. Estas duas técnicas serdo adotadas daqui para frente.

4.3 — Arquitetura e Topologia da rede neur al

A topologia para o trabadho em questdo é uma rede Perceptron multicamadas ou
MLP (Multilayer Perceptron), também denominada de feedforward. O treinamento adotado €

do tipo supervisionado com o agoritmo de treinamento Quickpropagation .

A topologia gard em nivel macro-estrutural mostrada na Figura 4.3.1 trata-se de
uma rede fortemente acoplada, composta por uma bloco funciona, uma camada de
classficacd, uma camada de identificacdo e uma camada de base de regras. Edta foi a
topologia utilizadano testeinicia daTabda4.2.1.

O bloco funciond tem por objetivo preparar os dados coletados do sistema, ou
sga, de amplificalos através da Transformada de Fourier. A camada de classificacdo contém
todas as caracterigticas das falhas envolvidas a serem discriminadas. Uma vez classficada a
faha, uma camada de identificagdo descreve os modos de faha onde sdo apresentados por
uma base de regras. Um detdhamento do projeto das camadas pode ser visto nas secOes
Seguintes deste capitulo.

* O treinamento supervisionado foi adotado porque os padrdes a serem reconhecidos pelarede eram
conhecidos. A uma dada entrada adote-se uma saida desejada.

** O algoritmo quickpropagation € um método de segunda ordem, que utiliza uma heuristica baseada
no método de Newton. Este otimiza o treinamento.
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feedforward

feedforward
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4.4 — Bloco funcional

4.4.1 — Modelo proposto para o padré&o de entrada da RNA

O modelo proposto neste trabaho tem como objetivo expressar as informagOes

das fdhas identificadas através das ferramentas FMEA e FTA. Esta nova associ

mostrado vdida no sentido metodoldgico e cientifico,
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contextualizaveis em classes. Edtas classes contém informacOes peculiares sobre os tipos
possivels de fahas dtectavels por niveis de ruido e vibragbes. Nao obstante estas classes sfo

sem dlvida a base de sustentac@o dos padrdes de entrada como visto naFigura4.4.1.

Padréo 1
Padréo 2
Grandezas - A
Fisicas Sensor / Processamento Descricéo das Classificagdo Fadrdo 3
transdutor do sinal caracteristicas por atributo .
Padrdo n

Figura 4.4.1 — Estruturacao do padrao de entrada da RNA

Como exposto na Secdo 3.2.7, 0 padréo de entrada € um vetor gerado a partir das
caracteridicas informacionais do defeito. Ete vetor por sua vez contém as categorias de
fdhas, e formam um conjunto de treinamento, que é entéo apresentado a RNA. Note que um
aumento destas classes ndo acarretaria em um grande aumento nos custos envolvidos do

projeto da RNA, 0 que caracteriza uma grande vantagem desta ferramenta.

Sendo assm, um conjunto contendo um ndmero condderavel de exemplos por
clase € desgavel para aumentar a capabilidade do modelo proposto. Entende-se por
capabilidade a capacidade de generdizacdo da rede neura. O nimero de exemplos de
treinamento deverd ser suficiente para que a RNA aprenda e ndo memorize os padrBes a fim
de reconhecer uma nova classe de exemplos. No entanto, ainda néo exise um referencid

guanto ao nimero idea de exemplos a ser apresentado a rede na fase de aprendizado.

4.4.2 — Dinamica do reconhecimento de padr des

O sna medido em fungdo do tempo, como o mostrado na Figura 4.4.2, passa por
um bloco funciond onde é trandformado para o dominio da freqiéncia aravés da
Trandformada Répida de Fourier e dividido por faixa de freqliéncia, como viso na Figura
4.4.3. Este procedimento reduz um conjunto de dados complexos em subconjuntos de padroes

mais Smples gerados a partir de dados primitivos do sstema.

Um padréo de entrada pode ser representado na forma estética ou tempord. Para o
padréo estético todas as variavels sdo constantes no tempo. Ja um padrdo tempora é formado
por uma sequiéncia ordenada no tempo. Na forma estéatica, o padrdo de entrada é representado
como um vetor contendo vaores fixos, na forma tempora, os vaores sGo gradativamente

apresentados até que todo o vetor de entrada se compl ete.
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Figura 4.4.2 — Exemplo de sinal em funcéo do tempo
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Figura 4.4.3 — Exemplo do sinal por faixa de fregiiéncia

Entre estes dois tipos de padrdo adotou-se, para este estudo, um padréo estético.
Iso porque o tempo para a andise € muito reduzido e os vaores cdculados pela
Transformada de Fourier so ingtantaneamente processados dentro de um espaco tempord
limitado pelo bloco funciond. Por conveniéncia, adotou-se um padréo de entrada com dez
vaores, correspondentes a dez faixas de freqiéncia. Isto devera facilitar a implementacéo na
prética do modelo proposto neste estudo.

4.5 — Camada de classificacéo

A definicdo do modelo proposto na sua fase inicid se traduz em uma concepcdo
redista do problema buscando uma solugdo arquitetbnica que possa traduzir o fendmeno

fidco.
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Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Yo1

Y02

Vetor de Matriz de pesos Matriz de
entrada X1oa W0 pesos W

Figura 4.5.1 — Rede neural de classificacéo de multiplas camadas feedforward

Uma proposta a selecdo do paradigma neurd teve inicio no tamanho do vetor de
entrada que, de uma forma gera, representa o nimero de neurbnios da primeira camada da
rede. Num segundo momento teve inicio no estudo da arquitetura a ser utilizada tomando
como base a experiéncia em trabalhos passados. Levando em consideracéo que a rede deve
ser capaz de generdizar os resultados da saida e ndo de memoriza-los, 0 nimero n de
neurdnios na camada oculta segue as regras adotadas na Secéo 4.2.1. O modelo proposto para
o trabalho se baseia no perceptron criado por Frank Rosenblatt, em 1957 (Z.L.Kovécs, 1996),
no qua o modeo possui mltiplos neurénios dispostos em multiplas camadas com conexdes

feedforward, como ilustrado naFigura4.5.1.

4.5.1 — Padr&o de entrada e saida da RNA de classificacdo

O padrdo de entrada F *10x1 € uma matriz 10 x 1, onde cada demento da matriz
representa o nivel globa, em dB, por banda de freqiéncia, até 12500 Hz. Esta representacéo
do padréo foi adotada porque se verificou que classes de fahas sdo facilmente detectadas por
£ manifetarem somente em determinadas freqiéncias. Esta andise das fregléncias de
ressonancias levou a um padrdo de entrada mais personalizado onde os \elores sfo caculados
vaiando as faixas na freqliéncia. Sendo assim, o critério de decisdo utilizado pela rede para a
classficacdo das fahas € tdo somente a manifestacéo destes niveis, em dB.
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O sucesso na classificacdo correta de uma falha depende do projeto do padréo de
entrada apresentado a rede. O padréo de entrada pode conter informagdes adicionais do tipo
corrente eétrica, nUmero de identificacdo do modelo do compressor, resultados de outras
ferramentas como JTFA (Join Time Frequency Analysis), wavedet, kurtose, entre outras. Os
padrbes de entrada podem assumir diversas formas dependendo da aplicacéo. Neste trabalho,
apenas foi citado o possivel uso de ferramentas mais elaboradas para a construcdo do padréo
de entrada. Por outro lado, um estudo mais detdhado sobre a aplicabilidade destas
ferramentas e a verificacdo do tempo de processamento computaciond tornamse necessarios,

ficando como sugestéo para traba hos futuros.

Ja 0 padréo de saida adotado baseia-se nas fahas do processo de montagem que
desga identificar durante a medicdo. A representacdo na camada de saida depende do ndimero
de modos de faha identificados na FMEA. Neste caso optou-se por representar e treinar uma

rede neural com os principais modos de falhas.

4.5.2 — Dinamica da rede neural de classificacao

A RNA fo submetida aos estagios de treinamento e teste. No estagio de
treinamento, os padrBes normdizados por faxa de fregiéncia foram apresentados a rede
como vetores de entrada. Estas informacOes sdo processadas pelas camadas da rede obtendo
um vetor de saida o qual € comparado com o desgado. Estes vetores de entrada e saida
congtituem os pares de treinamento da RNA. Este processo gera 0 erro médio quadréatico —
EMS. Quando a margem de erro for maior que o vaor especificado, dzse que a rede n&o
gorendeu este conjunto de vetores ou um vetor em especifico. Este erro € entdo,

retropropagado de modo que os elementos da matriz de peso sgam atualizados.

Paa a audizacd dos pesos durante o treinamento utilizowrse o agoritmo
quickprop. Este dgoritmo, que foi desenvolvido por Scott Fahiman, é um méodo de segunda
ordem, que utiliza uma heuristica baseada no método de Newton. A principa diferenca para o
backpropagation padrdo é que, para cada peso, independentemente, sdo utilizadas as
inclinagbes anterior e atud do erro. O quickprop assume que a superficie do erro é locamente
quadrética (formando uma parébola) e procura sdtar da posicdo atud na supeficie para o
ponto de minimo da pardbola (DUARTE, 2000). O gjuste dos pesos édefinido pela Equacéo
451

Dw(t) = —=\0

=———2___Dw(t-1- hS(t (45.1)
S0 SE- D (t-1)-h3(1)
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Onde h é ataxa de aprendizado, S{t) e S(t- 1) so os valores atuais e passados

de ﬂme(t), respectivamente. Um fator momentum a foi introduzido para fornecer certa inércia

aos treinamentos e diminuir a sensbilidade das redes a pequenos detalhes na superficie do
erro impedindo que o treinamento permaneca estacionado em um minimo loca, como ilustra
aFigura4.5.2.

Os minimos locais sdo pontos na superficie de erro que apresentam uma solucéo
edtavel, embora ndo sgjam a saida correta. A inclusdo do termo  momentum na equacdo de
guste dos pesos aumenta a velocidade de aprendizado, reduzindo o perigo de ingtabilidade. O
momentum acelera o treinamento em regides planas da superficie de erro e suprime oscilagdes
dos pesos em vades (DUARTE, 2000). A Figura 452 mostra o efeito da utilizagdo do
momentum no caminho seguido pela rede durante o aprendizado.

Cada neurbnio processa uma media ponderada dos pesos como Vvisto na Secéo
3.2.2 (Equacao 3.2.1).

(K) — & (k- Dy (k)
s =a x“w

Onde x“? é ai-ésima entrada do j-ésimo neurdnio da camadak -1

Para a RNA proposta a ativacdo do neurbnio é dada por uma funcdo de
transferéncia logigtica definida na Equacéo 4.5.2.

fs)=—1 (45.2)

1+€'"

onde | éum parametro de suavidade da curva.

Superficiedeerro

Sem momentum Com momentum

Figura 4.5.2 — Influéncia do momentum no aprendizado
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Quando o erro retropropagado for menor ou igud a tolerdncia edtipulada,
consdera-se que a rede neurd aprendeu, e a matriz de pesos € entdo, armazenada para a
seca0 de testes. No estégio de teste € apresentado a RNA um novo conjunto de pares de
vetores. A resposta calculada, comparada com a desgjada, define a taxa de acerto.

4.5.3 — Treinamento da RNA de classificacdo

O treinamento da rede segue o procedimento descrito na Secdo 3.3. Para o
treinamento da rede foi utilizado um agoritmo do tipo backpropagation (Segéo 3.2.9). Esse
dgoritmo foi implementado em linguagem MATLAB®. A escolha deste programa deuse
devido aos recursos disponiveis nesse ambiente de programacdo e a eficiéncia nas operacies
com matrizes. Os conjuntos de aprendizado foram dispostos por tipo de faha Antes, porém,
foram fabricados compressores com modos de falhas conhecidos. 1sto gerou um banco de
dados de fahas do qua a rede neura foi treinada. Cada modo de falha € representado por um
vetor de saida desgjado.

O treinamento, neste caso correspondeu as caracteristicas de 100000 ciclos, um
momento de 0,3 e uma taxa de aprendizado de 0,1. Na Tabela 4.5.3 estéo listadas as saidas

desgjadas.

Tabela 4.5.3 — Exempl o das saidas desgjadas para RNA de classificacéo

Descricdo dafalha Saida desgjada RNA Classificagdo
Compressor bom [11111111...17]
Modo defdhal [10000000...0]
Modo de fdha2 [01000000...0]
Modo defdha3 [00100000...0]
Modo defalhan [00000000...1]

4.6 — Camada de identificacao

Esta rede possui as mesmas caracteristicas da camada de classficagdo, exceto
pelo nimero de neurbnios na sua arquitetura. Diferentemente da camada de classficagdo, os
padrdes de entradas sdo obtidos pelas saidas produzidas pea RNA de classificacdo. Portanto,

um vetor de entrada F*nx1 deverd produzir uma Unica saida Y. Quanto a dindmica de
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treinamento, parametros de treinamento e ao tipo de agoritmo usado seguem O MesMo
procedimento.

O modelo proposto para esta camada também se baseia no perceptron criado por
Frank Rosenblatt em 1957 (Z.L.Kovécs, 1996). O modelo possui muitiplos neurdnios

dispostos em multiplas camadas com conexdes feedforward, como ilustraa Figura 4.6.1.

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

Vetor de Matriz de Matriz de
entrada Xnq pesos W pesos Weaym

Figura 4.6.1 — Rede neural de identificacdo de maltiplas camadas feedforward

4.6.1 — Treinamento da RNA de identificacéo

O treinamento da rede segue 0 procedimento descrito na Secdo 3.3. Para 0
treinamento da rede foi utilizado um agoritmo do tipo backpropagation (Secéo 3.2.9). Os
conjuntos de gprendizado sf0 as saidas desgadas® pela rede neurd de classificagdo. Cada
modo de falha dado pelo vetor de saida da rede de classificagéo € representado por uma Unica
saida desgjada.

O treinamento, neste caso correspondeu as caracteristicas de 100000 ciclos, um

momento de 0,3 e com taxa de gprendizado de 0,1. Na Tabela 4.6.1 etéo listadas as saidas
desgjadas.

* Os padrfes a serem reconhecidos pela rede de identificacéo séo normalizados para valores zero e um. Isto
porque afuncgdo de transferéncia é sigmoidal, dando apenas val ores préximos de zero e um.
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Tabela 4.6.1 — Exemplo das saidas desgjadas para RNA de identificacao

Saida RNA Classificagéo Saida desgiada RNA | dentificacdo
[11111111..1] 0

[10000000...0]
[01000000...0]
[00100000...0]
[00000000... 1]

S5 W N B

4.7 — Basederegras

O padréo de entrada processado nas camadas funciona, de classficacdo e de
identificacdo, € findmente processado pela camada agui denominada Base de regras. Esta
camada contém os resultados desgjados na saida da rede de identificacdo. A funcdo desta fase

€ associar aresposta fornecida pela RNA com um pegueno banco de dados comparativos.

O reaultado inquirido pela base de regras € auto-associativo, em termos 16gicos
preestabelecidos pelas informagdes dos modos de faha e das respectivas falhas de montagem
(causas). Esta acdo € baseada na experiéncia do especidista e na seqiiéncia de montagem do
compressor na linha de producdo. Sendo assm, uma acdo corretiva no posto de montagem
pode ser aplicada quase em tempo red, corrigindo fahas de processo de montagem de
compressores. A estrutura da base de regras estabelece uma deciso segundo o procedimento

computaciond abaixo:

se SAIDA<=0

escreva('compressor em funcionamento normd')
entdo se SAIDA<=1

escreva('compressor com modo de falha 1')

escreva(‘falha na montagem do setor F)
entdo se SAIDA ...
entéo

escreva('compressor com falha desconhecida)

escreva('investigar a origem dafaha)
fim

A riqueza de detdhes va depender das necessidades impostas pela linha de

producéo, ficando a cargo do gerente de producéo especificar as falhas em um histérico de

ocorréncias de fahas dalinha.
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4.8 — Fluxograma funcional da deteccéo e andlise de falhas
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O estudo da aplicacéo teve inicio com a verificacdo da adaptabilidade do modelo

a0 problema proposto. Um fluxograma operaciona foi desenvolvido com o objetivo de

organizar esse estudo e incorporar as técnicas de FMEA e FTA sobre 0S compressores, no

contexto da andlise fundamentada em redes neurais. (Figura 4.8.1). No inicio do fluxograma

tem-se 0 compressor, agui denominado como sistema paraa andise da FMEA.

Compressor

A

Aplicagéo do

FMEAeFTA

A

Modos de
falha mais

frequientes

A

Geracéao dos
padrdes para a
rede neural

A

Banco de dados

defalhaem
COMmpressores
(FMEA)

Treinamento da
rede off-line

! |
Rede Neuralle 1yl Painel de |¢— !
Artificial ' | controle i
: !
! A 1
1
) ! Dados |
Fal ha no NAn Padrio | primitivos |«— i
- sstgrpa de |—— aceito i | coletados !
identificacéo | !
| Y !
| 1
' | Medigdo |
1
Bom Classificar | novo I
“Eg padr&o | compressor !
! |
Retestar
compressor Aprovar
compressor
Compressor
Bom Ruim
“ VAH ke Vs’
Falha Segregar
desconhecida compressor
Computar falha A — 3 . x
“ Banco de dados’ Andlise S Falha N&o
» Estatistica dos corrigida
. resultados
Retreinar a
rede off-line Rejeito
A Andlise das
CLIENTE ocorréncias

Figura 4.8.1 - Procedimento de deteccéo de falhas em compressores herméticos
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O estudo segue com o enfoque voltado a andise de fahas. Antes da aplicacdo da
rede neurd a0 modelo, um conjunto de exemplos de modos de fdha foi escolhido para treinar
uma RNA, de forma a representar todos os padrbes de fadha exisentes que se quera
classficar pogteriormente. Apds a rede neurd ter sido treinada off-line, o painel passa a obter
novos dados primitivos do sstema. Estes padrfes sdo processados pelo modelo, cujo
resultado define a qudidade do sistema medido (compressor). A qudidade € definida pelas
condigdes de funcionamento do compressor.

Se 0 novo padréo de entrada for aceito como sendo de uma das classes envolvidas
durante o treinamento da rede, 0 compressor poderd ser aceito como “bom” ou sga, gprovado,
ou como “ruim” onde € segregado por estar em faha A fdha, se possivel, € corrigida; caso
contrario, 0 compressor sera rejeitado. Mas, se 0 padréo de entrada ndo for aceito, um
compressor podera ser gprovado contendo uma falha. Por outro lado, a rede podera rejeitar
um compressor bom. Este € novamente testado; se for um novo padréo, ter-se-a que retreinar
a rede neural com esta nova classe de falha Caso contrério, serd redlmente aprovado como
bom. O restante do fluxograma descreve um procedimento aé o produto acancar 0 mercado

consumidor.

4.9 — Procedimento construtivo do médulo de qualidade via programacéo

O moddo desenvolvido, chamado de Sistema Neuro Aclgtico e Vibraciond de
Controle de Quaidade — SISNAYV, visa facilitar a andlise dos modos de falha via programacéo
em MATLAB®. A Figura4.9.1 mostra um procedimento seqiiencial de andise.

\ FFT
(= | [~
9 T — N RNAde
_@ wE —/| classificagdo
g r\\\\ banco de i/
RN ‘> dados RNA de
N identificacéo
\__ i Biagngsiico: _ |
“4 dafalna |- {_Detecsho <

____________

Figura 4.9.1 — Procedimento sequiencial de andlise da interface S SNAV
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O modulo devera analisar dados de pressdo sonora da cavidade e de vibragbes na
carcaca. Estes arquivos sdo processados em um bloco funcional, onde sfo formados os
padrfes de entrada que serdo apresentados as redes neurais de classficagdo e de identificagdo
e pela base de regras. Um tratamento inicia adequado dos dados € um dos fatores mais
rlevantes a eficiéncia fina no processo de classificacdo. Os padrdes de entrada formam uma
base de conhecimento que deve s continuamente dimentada dado que, quanto mais

elaborados forem estes padrdes, mais informagtes a rede extraira

Como visto na Figura 4.9.1, os snais sdo0 ®letados no aua paind de medicéo na
linha de producdo de compressores. A FFT do sina € armazenada em um banco de dados
onde estes padrdes sdo usados para o treinamento off-line da rede neural. Apos todas as redes
estarem treinadas, novos compressores sdo medidos e andisados. Quando uma fadha é
detectada 0 SISNAV retornara um relatdrio ao painel, descrevendo a qualidade do

compressor.

4.10 - FMEA e FTA em compr essor es her méticos

O principd interesse para eta aplicacdo € a andise em nivd de sSsema
(compressor), na Ultima operagdo da linha de montagem que representa a Ultima andise,
guando o produto final esta pronto para operar. Um FMEA de processo deve ser redizado
com o intuito de encontrar as fahas e as causas das fahas passiveis de ocorrer em um

compressor hermético.

Modo de falha para esta aplicacdo significa compressor segregado ou regjeitado
pelo paind de medigdes. Os efeitos entre os modos de faha sfo diferenciados pelos nivels de
ruido e vibragdo, segundo os padrdes de compressores considerados normais. Os modos de
faha andlisados sd0 aqueles cujos efeitos poderdo ser percebidos pelos testes, medicOes que
avdiam a quaidade dos compressores. Muitos modos de fadha presentes nesta andise,
também geram efeitos relacionados com outros testes como 0 de consumo e vazamento.
Entretanto, € interessante que andises digtintas de modos de faha sgam feitas de acordo com
a classe do efeito. Isto porque comparacdes entre padrdes de compressores bons e com algum
tipo de defeito sdo relacionados durante o teste, rgeitando ou aprovando o compressor que
tiver uma ou outra condi¢do. Dessa forma gpenas os possiveis modos de faha relacionados e
Suas causas correspondentes estardo entre as potenciais fontes de falha, reduzindo o tempo e

as chances de erro na corregdo das fahas.
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Esses modos de fdhas foram escolhidos aravés das principais ocorréncias
internas e externas a féorica. Dentro das ocorréncias externas, pretende-se segregar 0S
compressores  defeituosos que passaram pelo paind, fato indesgavel devido aos custos
envolvidos na troca em campo do compressor. Este ciclo de qudidade permite aumentar as
vaidveis do paind, tornando-o mais sensive a deteccdo de fahas antes que o compressor
venha a deixar a fébrica, de preferéncia antes mesmo da mortagem final, ou sga, de soldagem
da tampa. Espera-se com esta prética também reduzir o nimero de compressores segregados

indevidamente e que venham a prejudicar o desempenho direta ou indiretamente da empresa.

Erro de montagem x JJ
[posto 01]
I
] Erro de montagemy
Modo de falha 1 J [posto 02]

Erro de montagem z
[posto 03]
L

Figura 4.10.1 — Exemplo de érvore de falha

A avore de faha paa modos de faha reacionados com fadhas na montagem
consste smplesmente de um evento de topo e seus possivels causadores (Figura 4.10.1). I1sso
porque uma falha na montagem n&o possui outra causa sendo erro de um operador, de uma
mégquina ap executar a operacdo de montagem ou no processo de fabricacdo de agum
componente, que foge do escopo desta andise. Diferente de uma arvore de faha gerada para
0s modos de faha de um sstema em uso, em que 0 desgaste de determinado componente do
sstema provoca desgaste nos demais e falha no sstema Neste caso, temse modos de falha

propagando outros modos de falha.

4.11 — Comentario

Neste capitulo foi gpresentado 0 modelo de andlise dos principais modos de falha
da linha de montagem. As informagBes contides na &vore de faha proporcionard um
diagnégtico dos compressores produzidos e auxiliardo a prevenir um certo nimero de
problemas. Neste sentido serdo gpresentados no capitulo 5 os resultados do modelo proposto

gplicado alinha de montagem de compressores herméticos.
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5.1 - Introducéao

O objetivo deste capitulo € verificar a potencididade das ferramentas abordadas
no capitulo 3 aplicadas a segregacd de compressores herméticos. Neste trabalho,
epecificamente, desgjase reduzir o nimero de compressores Falso Segregado e Faso
Aprovado, ou sgja, detectar falhas durante a montagem do compressor. Seréo apresentadas as
arvores de falhas, as tabelas de FMEA e smulactes referente a trés aplicagdes préticas, sendo
uma am laboratdrio e as demais na linha de montagem da empresa. A primeira gplicacéo teve
como objetivo testar a potencididade da rede neura em classficar padres de fahas
conhecidos em compressores herméticos. A segunda refere-se a classificacdo automédtica de
fdhas na linha de montagem. E a terceira, teve como objetivo fazer uma comparacdo com o
sgema auad de medicdo. Desta forma, um banco de dados de fahas foi obtido através de
historicos de ocorréncias de fdhas provocadas involuntariamente pela linha de producéo.
Assm, uma rede neurd foi treinada com este banco de dados smulando uma aplicacdo red
das técnicas empregadas neste estudo. Desta aplicacdo originou o SISNAV (Sistema Neuro
Acudtico e Vibracional de Controle de Qudidade).

5.2 — Implementac&o do sistema proposto

A interface SISNAV foi desenvolvida com o intuito de organizar os testes do
modelo smulando um paing de testes. A Figura 5.2.1 modira a tela principd da interface. Foi
utilizada a linguagem MATLABO, versdo 6.1, na programacdo do mesmo. Na tela da Figura
5.2.1 h& véios botbes de edicdo. Antes de executar 0 programa aguns parametros devem ser
definidos. Arquivo indica um nome de arquivo em particular que ¢ desgja fazer a andise
Este arquivo € necessario toda vez que o programa for executado na opcdo manual. Apds, €
necessrio definir o modelo de compressor para a andise. Depois de escolhido o modelo, o
programa manterd este modelo como padréo. O botdo Lista de model os executard esta funcéo.
O botdo Modo de falha contém apenas uma lista dos modos de fdha ja implementados no
banco de dados. Para uma execugdo automética o botdo Calculo automatico deve ser ativado.
Ega funcdo carega todos os arquivos exidentes previamente gravados pelo pane de
medicdo. O botdo Gravar relatério executa a gravacdo de um relatério com extenso .txt

contendo 0 nome do arquivo, o padrdo de entrada da rede neura de classificacéo e o codigo
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do modo de faha Ege rdadrio podera ser gerado tanto no modo manua quanto no
automético. O botéo Iniciar executa o programa Quando este € habilitado no modo manua
um menu principa aparece (Figura’5.2.2).

GISHEN - Giseena Meura Ancsloo e Yibraooral de Contple de Dusidade |

Figura5.2.1 — Tela principal do programa

i :

SISHEH - Sitherea Mok Arnlio e 'Wibraciordl de Corlinks d= Qusidads

Figura 5.2.2 — Tela do SSNAV: menu principal
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Este menu principad é composto por: visualizagdo do cdculo (Resultados) e
Abortar andlise (Sair). Dentro do menu principd h& um submenu de visudizagcdo composto
por: Visudizacdo do snd na freqiéncia (Grafico na freguéncia), visudizacdo por faixa de
freqUiéncia Grafico por faixa de freguéncia), Identificacdo da existéncia ou ndo de uma fadha
(submenu Rede neural), caregar um novo arquivo (carregar outro arquivo) e sair do
programa (Sair). O submenu Rede neural € composto por: verificagdo da qudidade do
compressor medido (Modo de falha), voltar a0 submenu de visudizacdo (Voltar) e sair do

programa (Sair).

Quando o botdo Modo de falha é ativado uma mensagem contendo o modo de
faha e um gpontamento dos possivels postos de montagem causadores deste modo de faha
s80 mostrados. As informagOes desta caixa de mensagem foram baseadas em sua maioria na
tabela de FMEA e na experiéncia dos montadores em predizer as possivels causas que
levaram a ocorréncia de determinada falha. Nas Figura 5.2.3 a 6 esta ilustrado o restante dos

deta hes dainterface desenvolvida

m_l"_.. ! -8 ]
Si5HaL i e i ¥ 1
PAINEL DE CONTROLE DE QUALIDADE
SIETEMA KEURD A0 STICD E ABRACIONAL DE CONTRILE DE QLALDADE
UFSEC - Linvwtadaa Foderal da Santa Catana
AM& - Aede HewalAnioal - Pai Fabianosbes Dencker
St de Canlrobe Meoral
Aunusier k? MO EAsven | IMPRAIR |
Lista de modelos:  |EGYSE =] T Cakdomdomizn T Bies ielalivie RESET
Made de falba  [Somprasant em funGanamenis rarmal =
ELETT il
2m T T T T T T WimsakrarEn
L] i i i i i
Grélcona hsosnoas I
L] i i i i i
| s et ettt el e et e s--=----=-- 1 Gidico pai ke de eguinem I
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TR N NN (N N M indor
Bl | covmemnin |
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o} | | |
1] 1|Il HII = a0 =] 600 A0d a0 910

| 515 H e - Sismrea Heum A sion = Witescion de Conlisie d= Dusidede:

Figura5.2.3 — Tela do SSNAV (submenu de visualizacdo): Exemplo de um sinal na
frequéncia
A Figura 5.2.3 gpresenta a tela correspondente a0 submenu de visudizacdo. Eda
tela aparece quando o programa ja efetuou os cdculos. O resultado fica disponivel na tela do
command windows do MATLAB®.
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WEHL

SISHEN - Sishem o Nowrn Acution e Wibrecior oe Cortins e Gusidads

Figura5.2.4 — Tela do SSNAV: Exemplo de um sinal por faixa de frequéncia

A Figura 5.2.4 gpresenta um exemplo de sind por faixa de frequéncia. Os valores
em dB desta figura so os padrdes de entrada apresentados a rede neural.

SISHEN - Sishem o Nowrn Acution e Wibrecior oe Cortins e Gusidads

Figura5.2.5 —Tela do SSNAV (submenu rede neural): Exemplo de sinal por faixa de

freqliéncia
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A Figura 5.2.5 apresenta a tela correspondente ao  submenu
verificar a presenga de uma falha basta ativar o botdo Modo de falha.

-} Unditing 1 |

AT s JE ]
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I
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Figura 5.2.6 — Tela do SSNAV: Modo de falha e suas causas

Por fim, a Figura 5.2.6 agpresenta a qualidade do compressor medido emitindo

uma mensagem de aviso. Esda mensagem contém informagbes necessrias que podem  ser

computadas em um higtérico de ocorréncias. Esta mensagem é avdiada pelo montador que

verifica s2 a mensagem dada pelo programa € auténticaa. Uma vez confirmado o modo de

faha, as informagbes contidas sGo gravadas em um banco de dados ck ocorréncia em forma

de lista de verificagéo (check list).

Apb6s o cdculo pode-se optar por imprimir a tela mostrando a mensagem ou 0s

snais. O botdo Imprimir executa esta fungdo. O botdo Gravar sava as informagdes em um

diretério previamente escolhido. Quando o programa € executado

e 0 nome de um

determinado arquivo n&o exidir, e 0 programa venha a travar, recomendase reiniciar 0

programa ativando o botdo Reset e entrar com um nNovo arquivo.
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5.3 - Aplicacdo da FMEA e FTA: Banco de dados de falhas

Antes de efetuar o treinamento de uma rede neural para a segregacéo automética
de compressores defeituosos, foram andisados os principais modos de faha A aplicacdo
deste procedimento tem por objetivo otimizar o processo de classificacdo de fahas e restringir
a deteccdo das principais ocorréncias registradas nos Ultimos dois anos (Figura 5.3.1). Espera-
Se, com iss0, reduzir o aparecimento de falhas atuando diretamente no controle da fabricacdo.
E importante sdientar que erros de montagem ndo SBo somente provenientes de fahas
humanas, porém também de fahas mecanicas, ja que a linha em sua maioria € automatizeda.
A auacéo direta na linha implicaria em um rigoroso treinamento de pessod e de manutencéo
dos equipamentos.

Um estudo detadhado de uma das linhas de producéo deu inicio a andise que se
edendeu até o procedimento de montagem das pegas. Uma vez conhecida a etgpa de
montagem, uma relacdo cruzando estas informagbes com as falhas determina a qudidade dos
produtos a serem fabricados. Organizowrse um banco de dados de faha através de
informagOes diretas dos postos de montagem e da influéncia que estes tém na fabricacéo,
juntamente com a experiéncia dos especidigas dalinha.

A gplicagdo conjunta das ferramentas FMEA e FTA determinou de forma precisa
as possivels causas dos principais modos de faha, contribuindo, assim, a0 desenvolvimento
do banco de dados. Em seguida, foram identificados aravés das ocorréncias internas e
externas a empresa, 0s modos de falha com maior grau de ocorréncia (Tabela 5.3) e montadas
avores de fdhas (Figura 5.3.2) para os principais modos de faha identificados no FMEA. O
restante das arvores de fahas estéo disponiveis no Apéndice 3.

Tabela 5.3 — Principais modos de falha

Descricdo Principais modos defalhas N° ocorréncias

mfl Defeito nimero 1 detectado 300
mf2 Defeito nimero 2 detectado 228
mf3 Defeito nUmero 3 detectado 145
mf4 Defeito nUmero 4 detectado 92
mf5 Defeito niUmero 5 detectado 81
mf6 Defeito niUmero 6 detectado 71
mf7 Defeito niUmero 7 detectado 20
mf8 Defeito nimero 8 detectado 14
mf9 Defeito nimero 9 detectado 9

Dentre os modos de fahas ocorridos nos Ultimos dois anos, 9 ddes foram
adotados como sendo os principas modos de faha
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Principais modos de falha
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Descrigéo da falha

Figura 5.3.1 — Gréfico de Pareto dos principais modos de falha
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Figura 5.3.2 — Exemplo de arvore de falha para um modo de falha

5.3.1 — Analise dos modos de falha e efeito em compr essor es her méticos

Edgte tipo de FMEA tem como objetivo andisar os modos de falha causados por

deficiéncias no processo de montagem e evitar que um compressor defeituoso sga andisado

incorretamente. A importancia desta andise consste em facilitar a identificacdo de uma faha,

acusada pelo paine de medicdo, que provocaria 0 descarte do compressor, € 0 ero na

montagem que o provocou. A Tabela 5.3.1 apresenta os modos de fadha dos principas

componentes do sistema, suas fungdes, efeito e causss.
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Tabela 5.3.1 — FMEA dos principais modos de falha aplicado em compressores

Sub-sistema Funcéo Componente Funcéo Modo de falha Efeito Causa
Ruido / Erro na medigéo da
vibragbes fora | saliéncia (avanco do
Promover a do padréo pistao forado cilindro)
transferéncia do Proporcionar a normal (postoll)
gés do lado da vedagéo e Ruido / P
! = Juntado Espessura errada . ~ Erro na verificagdo da
Sistemade | succdo para.o cilindro asfabel e a (i nci?mpativel como | Vibracdes fora espessura da}agunta
Valvulas interior do funt disténciaentre o del do padréo
cilindro e daf (conjunto) topo do pistéo e a modelo) normal (postol5)
parao lado da superficie da placa Ruido / Erro na montagem do
descarga vibragBes fora | kit cabecote (tampa,
do padréo junta, muffler)
normal (postol13)
Transportar o
refrigerante da Ruido / Erro na montagem da
camarade . vibragBes fora | tampa e juntadatampa
descarga para o | FREIEEEE do padrdo da cmara de descarga
) passador do normal (posto26)
Conduzir o compressor
refrigerante, a
altapressio e ~
temperatura, do Acumula afungéo
Sistema de interior do Tubo de de evitar a ’
Descarga | cilindro parao descarga transmisso de  Ruido/ .
sistlema a vibragso paraa vibragGes fora | Erro no ajuste do tubo
refrigerar em carcaga do do pad;j&o de descarga (posto29)
direcdo ao compressor e norm
~ Mal soldado
condensador atenuacdo de
pulsacdo do gas no
interior do sistema -
de descarga (para 'eru(L)deZ f‘ora Erro na soldagem do
isso € dotado de Vi d(fl% adrio tubo de descarga
certa flexibilidade) normal (posto27)
Sub-sistema] Funcéo Componente Funcéo Modo de falha Efeito Causa
Ruido / vibragdes
= Erro namontagem do
fora do padréo estator (posto3)
normal
Ruido / vibragdes | Erro na parafusagéo
forado padrdo | do estator no bloco
_ normal (posto4)
M oécs)trag)%or M Produzir torque M ontadicr)1;§) mJ;;eg‘a radia Ruido / vibragdes | _Erro namontagem
= forado padrip | (Posicionamento/aguec
normal imento/resfriamento) o
rotor (postosl17,18,19)
. . ~ Erro naverificacdo da
" Transformar Ruido / wbragges folgaradial
Sisemade g fora do padréo ;
- energia rotor/bobina
Acionamento - normal
(Biela- elétricaem (post020)
; energia . | Ruido/ vibragtes | Erro naverificacio da
Manivela) mecanica %thadfaggr?nfodc?ﬁ;?ﬁg forado padrao | toleranciado pistéo
& normal (posto7)
Ruido / vibragdes | Erro na montagem da
M ?ungﬁ?& asﬁg 0 fora do padréo bucha no eixo
Promover a normal (posto10)
Pistéo compressdo do ] . | Erro namontagem do
gas refrigerante | Montado n&o concéntrico Ficlg?:églb;gfgoes conjunto
ao cilindro norngal eixo/pino/bielalpistéo
no bloco (posto9)
Ruido / vibrac6es | Erro na montagem da
Corpo eﬂre;rgéoono topo do fora do padréo camara plastica
P normal (posto7,8,9,12)
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Sub-sistema Funcéo Componente Funcéo Modo defalha Efeito Causa
] Ruido / Erro na
Mal fixada vibrages | montagem
Minimi forado |do suporte
inimizar a adrs de mola
" Faltamola padrao
Sistemade vii;rrzggo?ﬁ?dgedo Suspender o kit normal | (posto3)
suspensioe |, . ... | mecanico no interior | Mola errada (tamanho,
limitador de kit pr?]rara carrcagada Molas helicoidais da carcaca do diametro, etc. ndo Ruido / Erro na
oscilagBes co g&éﬁg dg @ compressor compativel como | vibragdes | montagem
refrigeracio modelo) forado | dasmolas
Mola quebrada padrdo | no suporte
Posicionadaforado | norma | (posto21)
batente pléastico
Erro na
Conduzir o Ruido / montagem
Sistemade refrigerante do Pressionar o muffler Mal posicionada vibllfl %es do kit
Sucgio sistemaarefrigerar, a | Mola do muffler de naplacade vAvulas e forggdo cabecote
A baixa presséo e sucgéo ; ~ (tampa,
(indireta) temperatura, a0 evitar vazamento rp\)g;jr:qa; junta,
interior do cilindro muffler
Auséncia da mola (postozi)

A partir deste processo, uma rede neurd foi treinada com as informagbes contidas
nestas tabelas através do sina medido de ruido e/ou vibragbes. Os resultados podem ser
encontrados na Aplicagéo 2.

5.4 — Primeira aplicacéo: Teste em laboratorio

Este primeiro experimento tem por base a arquitetura agpresentada na Secéo 4.3.
Diferentemente do uso ou ndo dos principais modos de faha, desgase saber a potencialidade
dessa ferramenta em detectar falhas em compressores herméticos. Sabe-se que a rede neurd
possui a caecteridica de extrar informagbes de um grupo de treinamento e otimiza-las

produzindo resultados aravés de um critério de classificacdo.

Para este teste, foram disponibilizados pela empresa sinais em func¢do do tempo de
compressores defeituosos. Estes defeitos foram criados pela empresa com base nas fahas que
ocorrem na linha de producdo. Foram disponibilizados 100 snais contendo 4 classes de fahas
com 25 amostras cada, para um determinado modelo de compressor, dém de 25 amostras do

mesmo modelo de compressor em funcionamento normd.

Para edta aplicacdo foram treinadas varias redes neurais. As taxas de acerto
variaram entre 74% e 100%. As redes neurais de classficacdo e de identificacdo foram
testadas em conjunto. Portanto, os resultados considerados sfo os caculados pela rede de

identificacdo. Optou-se por esta metodologia porque os resultados calculados representariam a
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qudidade na montagem do compressor, ou Sga, uma mensagem cortendo ndo s6 0 modo de
fdha como também os possiveis postos de montagem que levaram a ocorréncia da mesma.

Sendo assm, as redes foram sendo treinadas em paraelo.

Os testes demongtraram que, mesmo a rede de classficagdo produzindo um vetor
de saida com um ou dois bits de diferenca do vetor desgado, a rede de identificacdo mostrou
boa capacidade de generdizacdo, apresentando resultados corretos. A mehor configuragdo
entre elas foi a adotada para este problema.

A regra para 0 nimero de neurbnios na cameda intermediaria foi a média
aritmética entre o nimero de neurdnios da camada de entrada e 0 nimero de neurdnio na
camada de saida A arquitetura da rede de classficacdo possui 10 neurbnios na camada de
entrada, 7 neurbnios na camada intermediaria e 4 neurdnios na camada de saida. Ja a rede de
identificacdo possui 4 neurdnios na camada de entrada, 3 neurbnios na camada intermediaria e

1 neurdnio na camada de saida (Figura 5.4.1).

RNA de classificacéo RNA de identificacéo
Vetor de
entrada Xy C21

Vetor de

Figura 5.4.1 — Configuracdo da rede neural utilizada na primeira aplicacao

5.4.1 — Padr 6es de treinamento: Primeira aplicacéo

Para 0 treitnamento da rede foram utilizados 15 arquivos de cada classe de defeito
e 15 arquivos de compressores bons dos dados fornecidos pela empresa. Os padrbes de
entrada F consgem nos vadores em dB das faxas de fregiéncia como mencionado

anteriormente. Exemplos de padrdes de treinamento podem ser vistos nafigura 5.4.2.
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Padrédo de um compressor em funcionamento normal
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Figura 5.4.2 a— Exemplo de padrao de treinamento de um compressor em funcionamento

normal
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Figura 5.4.2 b — Exemplo de padr&o de treinamento de um compressor com modo de falha 1
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Figura 5.4.2 c — Exemplo de padré&o de treinamento de um compressor com modo de falha 2
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Padrdo de um compressor com modo de falha 3
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Figura 5.4.2 d — Exemplo de padr&o de treinamento de um compressor com modo de falha 3
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Figura 5.4.2 e — Exemplo de padréo de treinamento de um compressor com modo de falha 4

5.4.2 — Trenamento

O treinamento da rede segue o procedimento descrito na Secdo 3.3. Para o
treinamento da rede foi utilizado um agoritmo do tipo backpropagation (Seg&03.2.9). Esse
dgoritmo  foi implementado em linguagem MATLAB®. O treinamento, neste caso,
correspondeu as caracteristicas de 100000 ciclos, um momento de 0,3 e uma taxa de

aprendizado de 0,1.

5.4.3 — Resultados da primeira aplicacao

Utilizado a edtrutura descrita na Segdo 5.4 foram redizados sete treinamentos
sendo sempre iniciados com pesos deatorios entre 0,1 e 0,1. O ero médio quadrético

cdculado para a RNA de classficacdo foi de 0,0014 para o conjunto de treinamento (Figura
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5.4.3 — curva inferior) e de 0,13 para 0 conjunto de teste (Figura 5.4.3 — curva superior).
Veificamse ainda, uma especidizacdo nos dados de treinamento gpds 3041 ciclos, a partir
do que o erro do conjunto de testes comeca a aumentar. Ja para a RNA de identificacdo, o erro
médio quadratico foi de 0,006 em 682 ciclos (Figura5.4.4).

Erro treinamento BNA de classificagio

I T I I T I I I

|

2041

04 i il
1

'
03 - 1 —
i

Emo RM2

1
'
il L | il 1 J.I T wdl

il 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 A000
Ciclos

Figura 5.4.3 — Erro médio quadratico para rede neural de classificacéo do conjunto de
treinamento (curva inferior) e do conjunto de teste (curva superior)

iz Erro treinamento BN A de identificagdo
3 T T T

Emo BME

=]

100 200 00 400 00 L) oo
Ciclos

Figura 5.4.4 — Erro médio quadratico para rede neural de identificacdo do conjunto de
treinamento

Procedimento para a avaliacdo dos resultados:
1) Selecionar um grupo de NoVOS COMPressores,
2) Redizar asn medicdes de ruido e/ou vibragles para o teste;

3) Distribuir destoriamente as n medigdes,
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4) Testar as n medigbes com arede neurd;

5) Veificar todas as resgpostas dadas e avdiar edatisticamente os
resultados de acordo com a taxa de aceto, sensbilidade,

especificidade, vaor preditivo aprovado e valor preditivo segregado.

Foram redlizadas 50 novas medicdes , distribuidas em 10 medigdes de cada modo
de fdha e 10 medigbes de compressores em funcionamento norma. Os resultados se
mostraram promissores, muito embora feito sobre pegueno nimero de compressores. A rede
apresentou uma performance dém do esperado, generdlizando os resultados dos novos

padrdes de entrada.

Através do TDE (Teste de Desempenho Edatigtico) chegourse a valores de
sensibilidade de 100% demonstrando a capacidade que a rede neural possui em detectar uma
fdha de montagem. Mesmo errando um modo de fdha, a senshilidade seria de 100% pois
Nem um compressor ruim passou como sendo bom. Como a rede neste caso n&o errou nem um
modo de faha, a probabilidade de detectar corretamente uma fadha de um lote de
compressores € dta. Com o aumento do nimero de compressores para a ordem de milhares,
espera-se que este vaor reduza um pouco. A especificidade de 100% descreve a capacidade
da rede em detectar compressores bons. Neste caso, dez dos 50 novos compressores

apresentados a RNA, foram tidos como estando em funcionamento normal.

O Vador Preditivo Aprovado estima a probabilidade de um compressor ndo estar
em fdha ou sga veifica se redmente o compressor estda em funcionamento norma. O
VLPA cdculado é de 100%, provando assm de que todos os dez compressores reamente
edtavam funcionando perfeitamente. O Vaor Preditivo Segregado estima a probabilidade de
um compressor estar em falha, ou sga, verifica se 0 compressor foi segregado corretamente.
O VLPS cdculado é de 100%. Este valor indica que todos os compressores foram segregados
corretamente e que suas fahas reAlmente estavam presentes, ndo errando na especificacéo do
modo de faha A taxa de acerto média € de 100%. Cada modo de falha possui suas
peculiaridades, o que contribuiu para extracdo de caracteristicas através do treinamento da
rede neurd. Quanto mais distintos forem os padrdes de entrada maior serd a capacidade de

generalizacd0 e, consequientemente, a probabilidade de uma resposta estar correta.

* Estes arquivos fazem parte dos 125 sinais fornecidos pela empresa.
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5.5 - Segunda aplicacdo: | mplementacéo na pré montagem de compr essor es

Esta segunda aplicacéo foi redizada em uma das linhas de pré montagem da
Embraco SA. A aquitetura utilizada € a mesma gpresentada na Segéo 4.3. Esta aplicacéo
teve 0 objetivo de testar a rede trabalhando com dados reais coletados diretamente do painel
de medigdes. Os sinais coletados para esta aplicagdo sfo de ruido na cavidade do compressor.
Neste teste, a tampa ainda esta aberta e 0 operador pode corrigir as falhas de montagem.
Diferentemente da primeira aplicacdo, os snais ja e no dominio da freqléncia, ou sga, 0
paine gravaa FFT do sina de ruido do compressor medido.

Na construcdo do banco de dados para o treinamento e teste da rede neura foram
induzidos modos de falha ros compressores da linha de producdo com base na Tabela 5.3.1 de
FMEA. Foram redizadas gproximadamente 18 medicbes para cada um dos nove modos de

faha Para isto, sais compressores por modo de faha foram fabricados e medidos de trés a
guatro vezes cada um.

Como edes compressores eram fabricados com a linha em funcionamento,
precissva-se verificar a manifestagdo do modo de faha Um especidisa redizou uma
investigacdo dos modos de faha através de uma ingpecéo auditiva. Além deste procedimento,
todos os modos de faha foram transformados em padrdes de entrada e comparados em classes
para a verificacdo de padrGes espurios (Figura 5.5.1). Aqueles cujos niveis estavam aguém ou
adém de uma distribuicdo média, foram desconsiderados para as fases de treinamento e teste.

Como pode ser visto na Figura 5.5.1, alguns padrdes estéo fora de suas respectivas
classes de fdhas. Isto se deve a fabricagd do compressor com o modo de fdha ndo ser
homogénea. Como exemplo, vga a Figura 5.5.1 e. Nesta figura, percebe-se que, dentro das
elipses, dois exemplos de padroes estéo fora de uma distribuicdo. O padréo superior (elipse
com linha cheld) teve seus nivels dém de uma didribuicBo média, sendo assm eiminado do
banco de dados. Da mesma forma, o padréo inferior (dipse com linha pontilhada) foi
eiminado por ndo manifestar eda clase de fdha O objetivo deta andise visud € de
goroveitar a0 maximo os padres mas proximos reduzindo uma inducdo a eros na
classificacdo dos modos de faha. Outros exemplos podem ser vistos naFigura5.5.1 ¢, f eg.
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Figura 5.5.1 a — Compressores em funcionamento normal
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Figura 5.5.1 b — Manifestacdo do modo de falha 1
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Figura 5.5.1 ¢ — Manifestacdo do modo de falha 2
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Figura 5.5.1 d — Manifestacdo do modo de falha 3
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Manifestagdo modo de falha 4
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Figura 5.5.1 e — Manifestagdo do modo de falha 4

Figura 5.5.1 f — Manifestagéo do modo de falha 5

Figura 5.5.1 g — Manifestagéo do modo de falha 6
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Figura 5.5.1 h — Manifestagéo do modo de falha 7
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Manifestagdo modo de falha 8
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Figura 5.5.11 — Manifestagdo do modo de falha 8

Manifestagcdo modo de falha 9
115
110 1
o 1051 F
°
e 1001
[}
o 951
o
2 901
S g4 a— -
= e
75 S—y————
70 T T T T T T T T T
bandal banda2 banda3 banda4 banda5 bandaé banda7 banda8 banda9 bandal0
Frequéncia em Hz

Figura 5.5.1 ] — Manifestacéo do modo de falha 9
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Figura 5.5.2 - Configuracdo da rede neural utilizada na segunda aplicacéo

Foram treinadas varias redes, sendo que a arquitetura da rede de classificagdo com
melhor desempenho possui 10 neurdnios na camada de entrada, 16 neurdnios na camada

intermediaria e 9 neurdnios na camada de saida. JA a rede de identificacdo possui 9 neurbnios
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na camada de entrada, 5 neurénios na camada intermediaria e 1 neurénio ra camada de saida.

A rede de mehor desempenho mostrada na Figura 5.5.2 foi utilizada nos testes.

5.5.1 — Padr 0es de treinamento: Segunda aplicacao

Para o treinamento da rede foram utilizados de 7 a 9 arquivos por modo de faha e
9 arquivos de compressores bons. Os padrdes de entrada sG0 0s mesmos apresentados na
Figura 5.5.1. Uma comparacéo entre os padrfes de entrada apresentados a rede neural durante
a fase de treinamento pode ser visto na Figura 5.5.3. Os parametros de treinamento sGo 0s
mesmos da Secéo 5.4.2.
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Figura 5.5.3 — Comparacao media dos padres de treinamento

Embora os padrdes de entrada estgam muito proximos, a rede neura conseguiu
extrar caracterigicas na fase de treinamento para uma classficagdo das classes de fadhas
envolvidas.

5.5.2 — Resultados da segunda aplicacao

Utilizando a edtrutura descrita na Segéo 5.5 foram redizados sais treinamentos. Os
pesos sndpticos foram iniciados aeatoriamente entre —0,1 e 0,1. O erro médio quadratico
caculado para a RNA de classficagdo bi de 0,00329 para o conjunto de treinamento (Figura
5.5.4 — curva inferior) e de 0,11 para o conjunto de teste (Figura 5.5.4 — curva superior) em
819 cidos. Verifica-se, a@nda, uma especidizacdo nos dados de treinamento gpds 850 ciclos
onde o erro do conjunto de testes comeca a aumentar. Ja para a RNA de identificacdo o erro
médio quadratico foi de 0,0034 em 36712 ciclos (Figura5.5.5).
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Etro treinamento RNA de classificagio
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Figura 5.5.4 — Erro médio quadratico para rede neural de classificagdo do conjunto de
treinamento (curva inferior) e do conjunto de teste (curva superior)
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Figura 5.5.5 — Erro médio quadratico para rede neural de identificacdo do conjunto de
treinamento

Foram redlizadas 84 novas medi¢bes. Entre elas, 9 medicbes para cada modo de
faha exceto para os modos 2 e 6 dos quais foram feitos 6 novas medigbes e 9 medicdes de
compressores em funcionamento normd. Estes arquivos foram gpresentados a rede e os testes

demonstraram bons resultados.

Durante os testes ocorreram duas segregacoes do tipo FS, ou sga, a rede errou a
identificacB dos modos de fadhas 4 e 8, de dois compressores. Edste resultado ndo
comprometeu a andise, pois a rede acertou em especificar que existe uma faha, embora tenha
errado o modo de falha
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O TDE atingiu vaores de sendhilidade de 100%. Este vaor demonsrou a
capacidade da rede em identificar uma falha de montagem. Ja a propor¢éo de casos em que 0
compressor ndo estd com defeito, ou sga, a capacidade em detectar um compressor em
funcionamento norma é medido pela especificidade, que para este caso é de 81,82%. Este

valor se deve ao erro naidentificagdo dos dois modos de falha.

O Vdor Preditivo Aprovado estima a probabilidade dos casos detectados de
compressores normas estarem realmente sem falha Como todos os nove compressores bons
foram identificados corretamente, o VLPA € de 100%. O Vaor Preditivo Segregado refere-se
a probabilidade de um compressor estar redmente com a faha ou sga, verifica s2 o
compressor foi segregado corretamente. O VLPS calculado € de 97,53%. Este vaor descreve
que compressores foram segregados por agum tipo de falha, mas que ndo h& certeza de que a
faha realmente é aquela presente no compressor. Entéo, a probabilidade de ocorrer um erro
na indicacdo da faha é dado pela diferenca (1 — VLPS)x100, ou sga, 2,43%. A taxa de acerto
média nesta aplicacéo foi de 97,78%.

5.6 — Terceira aplicacdo: Validagdo do modelo proposto

Eda terceira gplicagdo foi redizada em uma das linhas de montagem find da
Embraco SA. A arquitetura utilizada € a mesma gpresentada na Sec@o 4.3. Esta aplicacdo tem
0 oObjetivo de vaidar o modelo proposto em funcdo de um breve comparativo entre a
metodologia proposta e a atud. A andise comparativa serd dada construindo uma rede com as
mesmas caracteridticas de teste do critério atua. Os dados sdo coletados no dominio da
freqiéncia diretamente do paind de medicbes. O snd de vibracdo medido na carcaca do
compressor € dividido em 20 vaores. Estes 20 valores proporcionardo 0 padréo de entrada

para esta aplicacéo. Nestafase, 0 compressor esta hermeticamente fechado.

Para o treinamento e teste da rede neural, modos de fadha foram induzidos nos
compressores. Um lote reduzido de compressores foi congtruido, pois uma vez fechados néo
se pode abri-los novamente, sendo, entdo, sucateados apos o teste. Para construcéo do banco
de dados, seis compressores foram montados contendo trés diferentes modos de faha com
base na Tabela 5.3.1 de FMEA. Edtas fdhas foram agrupadas em duas classes como sendo de
compressores com defeito, ou sga, paa esta andise find optouse por smplesmente
consderar estes modos de faha como sendo de apenas duas classes de falha, permitindo a
rede neura produzir respostas objetivas Smulando o resultado do paind passalndo-passa. Um
exemplo das classes de fahas pode ser visto na Figura 5.6.1.
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Os compressores foram medidos quatro vezes na linha de montagem find
juntamente com compressores em funcionamento norma. Os dnas foram armazenados em

um banco de dados. Ao todo foram medidos 82 compressores, sendo 24 compressores com
defeito e 58 sem defaito.

Classes de compressores com defeito

120 4

110 4

100 4

90 A

Magnitude em dB

80 A

70 A

60

bandal banda2 banda3 banda4 banda5 banda6 banda7 banda8 banda9 bandalO

Fregiénciaem Hz

Figura 5.6.1 — Exemplos de classes de compressores com defeito

Véaias foran as redes treinadas. A arquitetura da rede de classficacdo com
melhor desempenho possui 20 neurbnios na camada de entrada, 6 neurdnios na camada
intermedi&ria e 3 neurbnios na camada de saida. JA a rede de identificacdo possui 3 neurénios
na camada de entrada, 2 neurbnios na camada intermediaria e 1 neurbnio na camada de saida

A Figura5.6.2 mostraarede neurd utilizada nos testes.

Vetor de RNA de classificagdo RNA de identificagio
entrada Xyox1 C21

Figura 5.6.2 — Configuracéo da rede neural utilizada na terceira aplicacéo
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5.6.1 — Padr0es de treinamento: Terceira aplicacéo

Para o treinamento da rede foram utilizados 10 arquivos contendo as duas classes
de falhas e 9 arquivos de compressores bons. Uma comparacéo entre os padrdes de entrada
apresentados a rede neural durante a fase de treinamento pode ser vista na Figura 5.6.3. Os

parémetros de treinamento sdo os mesmos da Segéo 5.4.2.

Comparacao entre os padrées de entrada
130
| == Semdefeito
120 —&— Com defeito
—2#— Com defeito
o 110
©
5 10
[}
E
= 90
c
[=))
(]
= 90
70.
o
F &S5 LT TGP IS
FreqgUiéncia em Hz

Figura 5.6.3 — Comparacao entre os padrdes de treinamento

Note que os padrdes da Figura 5.6.3 sB0 mais persondizados, o que facilita a
extracdo de caracteristicas na fase de treinamento darede.

5.6.2 — Resultados da ter ceira aplicagéo

Foram redizados 3 treinamentos utilizando a estrutura descrita na Secéo 5.6. Os
pesos snpticos foram iniciados aeatoriamente entre —0,1 e 0,1. O erro médio quadratico
cdculado para a RNA de classficacdo foi de 0,0064 para o conjunto de treinamento (Figura
5.6.4 — curva inferior) e de 0,20 para o conjunto de teste (Figura 5.6.4 — curva superior) em 41
cdos. Veificase, ainda, uma especiaizacdo nos dados de treinamento apds 41 ciclos onde o
erro do conjunto de testes comeca a aumentar. Ja para a RNA de identificacdo o erro médio
quadrético foi de 0,0058 em 222 ciclos (Figura5.6.5).
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Erro treinamento ENA de classificagdo
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Figura 5.6.4 — Erro médio quadrético para a rede neural de classificagéo do conjunto de
treinamento (curva inferior) e do conjunto de teste (curva superior)
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Figura 5.6.5 — Erro médio quadrético para rede neural de identificacdo do conjunto de
treinamento

O numero de arquivos testados somam 82. Dentro destes estdo os 19 padrdes de
fdha treinados. 1o porque na andlise comparativa com o0 sSstema atual adotou-se 0 mesmo
critério.

O procedimento de medicdo do paind segue a descricdo da Secdo 2.3. O critério
de avdiacdo do sstema atud é uma comparacdo do vaor lido com um padréo-referéncia
previamente caculado. O dstema compara 0 padrdo medido com o limite determinado para

cada modelo. Atingido este limite, 0 compressor é tido como defeituoso sendo necessario uma
avdiacdo mais detd hada.
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Para uma avaiacdo de TDE foram estipuladas as seguintes definigdes:.

Definicdo 1 — Todo resultado errado serd tido como Falso Aprovado (FA), ou sga,
toda faha € prgudicid a avdiacdo ja que o critério de quaidade é
m$llgm11 Ou 1] na)”_
Definicdo 2 — Todo compressor bom serd um Verdadeiro aprovado (VA).
Definicéo 3 — Um compressor bom sendo recusado sera um Falso Segregado (FS).
As definicbes acima foram gplicadas em ambos os sistemas de qudidade. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 5.6.2.

Tabela 5.6.2 — Resultados da terceira aplicacéo

Tipo de Taxa deacerto Sengbilidade | Especificidade | VLPA | VLPS
teste
Compressores | 98,3%
Critério bons 82,5% 66,7% 98,3% 87,6% | 94%
atud Compressores | 66,7%
runs
p?;%gi 100 % 100% 100% 100% | 100%

Durante os testes 0 paind aud rgeitou um compressor bom, justificando o vaor
de 98,3% para especificidade. A senshilidade de 66,7% indica a capacidade de um teste
detectar compressores com defeito. Isto porque 8 compressores com defeito foram
aprovados . Estes 8 compressores FA sf0 indesgiaves pois irdo para 0 mercado consumidor
(Figura 4.8.1). O Vaor Preditivo Aprovado (VLPA) calculado é de 87,6%, ou sga, € a
probabilidade de um compressor com resultado aprovado néo ter a falha. Ja a probabilidade
de um compressor com um resultado segregado ter a fadha € definido peo Vaor Preditivo
Segregado que é de 94%.

Por outro lado 0 sistema proposto para este nimero de compressores obteve 100%
nos indices do TDE, demonsrando sua potencididade na segregacdo de fahas em

compressores herméticos.

* Estes compressores fazem parte de um lote especial mente construido para os testes, onde sabe-se que existe a
presenca de uma falha. Durante a produgdo normal este percentual € bem menor.
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5.7 — Analise final dos resultados

De um modo gerd a implementacdo de uma rede neurd na identificacéo de fahas
em compressores herméticos € muito satisfatdria tendo em vista as gproximagdes dos padroes
de entrada. O uso de uma rede neura de classficacd e uma rede de identificacdo contendo
vaores binarios (0 e 1) nos padrdes de entrada aumentou a capacidade de generdizacdo dos
resultados. Mesmo que a rede neura de classificaco apresente um vetor de saida com uma
cata quantidede de incertezas, a rede neurd de identificacdo mostrou sua capacidade em
representar 0s resultados corretamente.  Alguns erros cometidos pela rede durante o
reconhecimento em sua maioria se deve a pequena confusio entre a identificacdo dos modos
de faha Eges erros sBo provenientes da fdta de generaizacdo, mas também devido a0 uso de
padrdes muito marginais, confundindo os resultados. Os resultados comparativos entre as trés

aplicagles sdo apresentados de acordo com aTabela5.7.

Tabela 5.7 — Comparacéao dos resultados

Tipodeteste Taxadeacerto Sensibilidade Especificidade | VLPA | VLPS
—
3
g Laboratério 100% 100% 100% 100% 100%
=
<
AN
8 85| Ssema
§" ‘g T | proposto 97,8% 100% 81,8% 100% | 97,5%
28"

Compressores| 98,3%
Critério bons 82,5% 66,7% 98,3% 87,6% A%

atual Compressores| 66,7%
ruins

Aplicagdo 3
(Compressor
fechado)

Sistema
proposto 100% 100% 100% 100% 100%

Média do sistema
proposto 99,3% 100% 93,9% 100% | 992%

Médiado critério
atual 82,5% 66,7% 98,3% 87,6% A%

Embora o valor obtido de 825% para a taxa de acerto do critério atual é
importante frisar que os compressores fabricados com defeito conhecido para este caso,
passariam para o mercado consumidor. Este fato leva a uma perda de qualidade em relacéo ao
sstema proposto, com reflexos nos custos para a empresa e confianga do consumidor. Notase
ainda, que o nimero de compressores segregados indevidamente pelo critério aua, na prética

€ bem inferior. Pois entre os 35.000 compressores produzidos por dia, espera-se apenas 6
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ocorréncias de fahas. Ja para 0 dstema proposto, entre 0s 216 compressores testados nas trés

golicagbes, nenhum compressor ruim fol consderado aprovado demonstrando sua capacidade

de segregacéo.



CAPITULO VI — CONCLUSOES

6.1 — Introducéo

Neste capitulo ser@o apresentadas as conclusdes referentes a0 estudo do
reconhecimento de padroes de fahas em compressores herméticos. Para isso, este capitulo
edta dividido em trés segies: A primeira, refere-se as consideragles gerais, a segunda trata de
adgumas observagbes em relacdo a0 modeo proposto e na terceira, e Ultima, S0
recomendados estudos futuros dando continuidade a este trabal ho.

6.2 — Consider acOes gerais

A busca pela quaidade dos produtos a um custo reduzido demanda das empresas
pesquisas que permitem avdiar um processo produtivo quditativamente e quantitativamente.
O moddo proposto avadlia a qudidade centrada no produto, embora este sSstema integre
também junto a avdiacdo o processo de fabricagdo. Espera-se, com isso, que novos fatores
COMO: &T0sS No processo de montagem, equipamentos com excesso de folgas mecanicas e

outros, surjam com a otimizagéo do controle de qualidade.

Ese ssema integra uma avdiacdo que atenta para a reducdo do nive de
ocorréncias, atuando de forma indireta em toda a linha de producdo. Nessa atuacéo o sstema
tende a corrdacionar uma fadha aos setores de montagem da linha, formando uma espécie de
ciclo de qualidade. Relatdrios a cada medicdo sfo apresentados gpontando as possivels causas
que levaram a ocorréncia da faha. A ocorréncia dentro de qualquer sistema descreve um
indicativo do caminho onde demanda-se maiores esforcos. Como a ocorréncia do defeito
reflete, na maioria das vezes, a realidade do processo, a atuagdo conjunta de processo — fadha

— operador € indispensdvel para se assegurar um produto de boa qualidade.

6.3 — Consider acdes sobre o modelo

O modelo de reconhecimento de padrdes apresentourse apto para detectar e
diagnogticar as fdhas na montagem de compressores. O desempenho pode diminuir com a
inclusdo de novos padrdes de faha ou com o aumento do nimero de compressores medidos.
Edima-se, um vdor préximo de 96 %. Durante este estudo um banco de falhas foi construido

com o intuito de aranger o maor nimero possivel de fahas durante a montagem do
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compressor. No entanto, se faz necessrio um levantamento mais detdhado das fahas. A
importancia de um melhor mapeamento das variavels de entrada e saida através do uso de
novas técnicas devera aumentar a deteccdo através de padrOes de entrada mais personaizados

e, consequientemente, aumentar o desempenho do sstema

Como descrito no Capitulo 5, os padrbes de entrada etfo muito marginais
podendo confundir os resultados. Mesmo assm, 0 moddo mostrou-se adequado e poucos
eros foram computados. Embora a rede tenha erado alguns modos de faha, conseguiu
predizer a exigéncia da falha. Nesse ponto do teste é importante a presenca de um especidista
pois € ee quem dard a pdavra find no diagndgtico relativo a modo de faha A rede neurd é
gpenas uma ferramenta que deve auxiliar agilmente nas decisies dos resultados, porém néo
subgtituir 0 operador pois espera-se que em algum momento os resultados generdizados por
ela venham a s eroneos. O homem também tende a fahar nas tomadas de decisdes,
produzindo diagnodsticos errados. Modelos como o proposto neste trabalho tendem a auxiliar o

operador, deixando-o mais seguro ao dar um diagnéstico.

A utilizacdo de técnicas mais adequadas evidencia estabelecer caracteriticas mais
representativas das fahas pois esperase que novas classes de fahas surjam no decorrer do
tempo, sendo assm necessaio um novo treinamento da rede neurd. A rede neurd com um
gorendizado supervisonado ndo permite a inclusdo de novas clases de fahas sem um novo
treinamento. Esta € uma limitacdo do aprendizado supervisonado. Um outro fator a ser
considerado é a ocorréncia de dois modos de faha consecutivos, embora a probabilidade de
ocorréncia sga menor, ndo se pode refutar esta Stuacdo. Isto aumentaria a senshilidade de

deteccéo darede.

Embora os resultados apresentados sgam promissores, deve-2 levar em
consderacd o numero de compressores utilizados para o treinamento e teste que € muito
reduzido para uma aplicacdo comercid. Entéo, maiores esforgos devem ser consderados para
se obter um banco de dados mais significativo para um modelo de ata confiabilidade.

6.4 — Trabalhos futuros

Fazer um estudo mas detdhado da linha de montagem, bem como dos
equipamentos indtalados, verificando suas limitagbes. Edtas informagdes deverdo fazer parte

do banco de dados, juntamente com os padrdes de fa has gerados pelas deficiéncias.
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Persondizar os padrbes de entrada, de modo a diferencia-los através do uso de
novas transformadas, como por exemplo o uso conjunto da FFT com wavelet, reduzindo

sensivelmente a porcentagem de erros.

Expandir a andlise aravés de redes neuras atificias para outras etgpas do

processo como: testes de consumo, pressao, Eic.

Estudar o uso de novos tipos de redes e técnicas hibridas que possam traduzir
melhor o problema de identificacgo de padrdes e facilitar ainterpretacéo das fahas.

Aprofundar 0 uso das ferramentas FTA e FMEA na avaiacdo da confiabilidade
do paind de medigdes, bem como dalinha de producéo.
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DE FALHAS



APENDICE 1 86

Simbologia para a construcédo da Arvore de falhas

Segundo BLANCHARD, (1995), a smbologia para a construcio da Arvore de
falha é dado pela tabela abaixo.

Tabela A1 — Simbol os constr utivos da arvore de falha

Smbologia da arvore de falha Descricéao

Ovd - Representa 0s eventos de topo.

Reténgulo - Evento representado por uma
fdhaintermedidria

Circulo - Evento de fahas de nivd baixo,
também chamadas de falhas basicas

Losango - Evento nfo desenvolvido

Casa — Representa uma entrada (ocorre ou
néo ocorre afaha).

E l6gico — O evento de saida ocorre somente
se todos os eventos de entrada ocorrerem
Imultaneamente.

OU légico — O evento de saida ocorre se
qualquer um dos eventos ocorrerem na
entrada.

E PRIORIDADE — O evento de saida ocorre
se todos os eventos de entrada ocorrerem em
uma ordem predeterminada.

OU EXCLUSIVO — O evento de saida ocorre
Se somente uma das entradas ocorrer

DD DOD OO}
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Rede Ano Inventores Aplicacéo Vantagens Desvantagens
Assume relacéo linear
Répida, fécil de entre entrada e saida
ADALINE/MADALINE| 1960 B. Widrow Filtragem de sinal adaptativo; | implementar, tanto em | desejada. Somente é
equalizacdo adaptativa circuito analégico possivel classificar
como VLS espagos linearmente
separéveis
Capaz de aprender
novos padrdes, de Natureza dos
Adaptative Resonance | 1983 | G. Carpenter & S. | Reconhecimento de padrdes | novas categoriasde | exemploscateg6ricos
Theory (ART) Grossherg padrdes e reter as podem mudar com o
categorias ja aprendizado
aprendidas
Operagéo rapida. Boa
em formar
Reconhecimento de padrdes, | representacbes
filtragem de sinais, remog&o de | internas das
Backpropagation 1974, P. J. Werbos, D. | ruido, segmento de caracteristicas dos Tempo de
Perceptron 1986 Parker, D. sinal/imagem, classificagdo, | dadosdeentradaou | treinamento longo
Rumelhart mapeamento, controle robdtico | classificagéo e outras
adaptativo, compressdo de tarefas. Bem
dados compreendida, com
muitas aplicacles de
SUCESSD
Controle robético, Melhor rede até agora
reconhecimento da fala, para classificagéo, Rede complexa, pode
Recurrent 1987 Almeida, Pinela | previsdo do elemento mapeamento de ser dificil treinar e
sequiencial informagdes variando | otimizar
no tempo
Janelafixadaparaa
Desempenho atividade temporal
Time-dalay 1987 | D. W. Tank & J.J | Reconhecimento dafala equivalente aos representada,
Hopfield melhores métodos responde
convencionais, répida | desastradamente para
operagéo diferengas em escala
na entrada
Somente duas Né&o é claro o modo
Rede de ligagdes 1988 Y. H. Pao Classificagdo, mapeamento | camadas (entrada e deidentificar funcbes
funcionais saida) sdo necessarias, | adotadas paraligagdes
répida para treinar funcionais
Uma rede com uma
Unica camada oculta
Redes de fungdes de 1987, Mdltiplos de neurdnios é Néo é bem conhecida
base radia 1988 pesquisadores Classificagdo, mapeamento | equivalente arede ainda
perceptron
multicamadas bésico
com duas camadas
ocultas
Pode ser usado
Maximiza o indice de Abordagem neural somente depois de
Backpropagation de desempenho ou afungao mais compreensiva | identificado o modelo
funcéo utilidade no 1974 P. J. Werbos utilidade no tempo, para os modelos de diferenciavel,
tempo neurocontrole (robética) controle e/ou previsdo | adaptacado off-line se
0 modelo é dindmico
e assume que o
modelo é exato
Simples, regrade Capacidade de
BAM — Meméria Heteroassociativa (memoria | aprendizado, armazenamento e
Associgtiva Bidirecional | 1987 B. kosko enderegada por conte(ido) arquitetura e dinamica | precisdo de
claras, provaclarada | recuperacéo pobres
estabilidade dindmica
Capaz de formar A maguina de
representagdo 6tima | Boltzmann possui
Boltzmann Machine, 1984, G. Hinton, T. Reconhecimento de padrdes | das caracteristicasdos | tempo de aprendizado
Cauchy Machine 1986 Sejnowski, D. (imagem, sonar, radar), padrfes. Segue longo, enquanto a
Ackley, H. Szu | otimizagéo superficie de energia | maquina de Cauchy

para obter otimizagéo
no ponto minimo

of erece aprendizado
rapido

Fonte: (SARI et a, 1996) pg. 48.
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Incompleta
Brain-State-in-a-box 1977 J. Anderson Revocac&o autoassociativa Possivelmente melhor | exploragéo em termos
(BSB) desempenho que a de desempenho e
rede Hopfield aplicacdo em
potencial
Incapaz de aprender
Conceitualmente novos estados (pesos
simples, possui fixados paraHopfield
Hopfield 1982 J. Hopfield Evocagdo autoassociativa, estabilidade dindmica, | discreta),
otimizagéo de f&cil armazenamento de
implementagdo em | memoria pobre, pode
circuitos VLS estabilizar em muitos
estados espUrios
Capaz de auto-
organizar Caracteristicas ndo
representacées resolvidas na selegao
Revocag&o autoassociativa | vetoriais de do ndmero de vetores
Quantizacdo do vetor de | 1981 T. Kohonen (complementacdo do padrdo a | distribui¢desaleatdrias | usados e tempo de
aprendizagem um padréo parcial em dados treinamento
apresentado), compreensgo de | apresentados. apropriado.
dados Execucao rapida apds | Treinamento lento
treinamento
completado
Reguer muitos
Capaz de reconhecer | neurdnios e camadas,
1975, padrdes independente | estrutura complexa,
Neocognitron 1982 K. Fukushima Reconhecimento de caracteres | da escala, translagéo e| medida de escala para
manuscritos e outras figuras | rotacéo palavras é um
problema ainda ndo
resolvido
Capaz de auto- Caracteristicas nao
Mapas de preservagédo M apeamentos complexos organizar resolvidas na selecéo
datopologia de auto- T. Kohonen (envolvendo relagdes e representagdes do nimero de vetores
organizagdo 1981 vizinhanca), compreensao de | vetoriais de dados com | usados e tempo de
dados, otimizagdo uma ordenagdo treinamento
significativaentre as | apropriado.
representacbes Treinamento lento

Tabela A2 — Resumo das primeiras arquiteturas de redes neurais artificiais
Fonte: (SARI et a, 1996) pg. 48.
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Erro na montagem das
molas nos suportes das

molas (posto 3)
Defeito nlimero 3
detectado |

[
Erro namontagem das
molas no suporte (posto 21)

Erro naverificagdo da
toleréncia do pistéo (posto 7)

-

Erro na pré-montagem do rolo (pino)
no pistao e nabiela (posto 8)

Defeito nimero 4 Erro namontagem do conjunto
detectado eixo/pino/biela/pistdo no bloco (posto 9)
Erro namontagem da buchao
eixo (posto 10)

Erro napré-montagem da
tampa do cilindro (posto 12)

-

[
[
Erro namontagem das
molas nos suportes das
molas (posto 3)

-

[
[

Erro namontagem das
molas no suporte (posto 21)

e

Defeito nlmero 5
detectado
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Erro na soldagem do tubo
de descarga (posto 27)

Defeito nimero 6
detectado

-

Erro no gjuste do
tubo de descarga

(posto 29)

\_///F

Erro na montagem do kit

Defeito nimero 7 ]
detectado J

cabegote (tampa, junta,
muffler) (posto 21)

[
Erro namontagem datampae

Defeito nlimero 8 ]
detectado J

juntadatampada camarade
descarga (posto 26)

Erro na montagem do
estator (posto 3)

Erro naparafusaséo do estator no

Defeito nimero 9
detectado

bloco (posto 4)

Erro na montagem (posicionamento

/aquecimento/resfriamento) (postos
17,18,19)

Erro naverificagdo dafolga
radial rotor/bobina (posto 20)

Figura A3 — Arvores de falha dos principais modos de falha



