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RESUMO

Este trabalho aborda o tema da aplicacdo de visdo computacional e redes neurais
artificiais na andlise de solda, visando superar as limitacées dos métodos convencionais.
O estudo explora os parametros da soldagem por resisténcia, discute os métodos de
analise de solda existentes e propde um sistema que integra redes neurais e visao
computacional. Além disso, o trabalho aborda a integracédo do codigo Python com um
Controlador Légico Programavel (CLP) usando o protocolo Ethernet/IP e faz referéncia a
pesquisas similares no campo, destacando a relevancia dessas tecnologias na melhoria
da analise de solda. A comunicagéo entre o Python e CLP na integragéo foi realizado
com sucesso e obteve uma acuracia geral de 85% na analise de solda, uma diferenca
de apenas 0,77% entre o modelo de treinamento e os dados de teste. Apesar do
resultado satisfatorio, o treinamento da rede neural foi realizado com baixo volume de
imagens e pode alcangar niveis de acuracia mais altos quando treinadas com maior
quantidade.

Palavras-chave: Analise de solda. Visdo computacional. Automatizacao de processo
de inspegéo.



ABSTRACT

This work addresses the topic of applying computer vision and artificial neural networks
in welding analysis, aiming to overcome the limitations of conventional methods. The
study explores the parameters of resistance welding, discusses existing welding analysis
methods, and proposes a system that integrates neural networks and computer vision.
In addition, the work addresses the integration of Python code with a Programmable
Logic Controller (PLC) using the Ethernet/IP protocol and refers to similar research in
the field, highlighting the relevance of these technologies in improving welding analysis.
The communication between Python and the PLC in the integration was successfully
achieved, obtaining an overall accuracy of 85% in weld analysis, with a difference of
only 0.77% between the training model and the test data. Despite the satisfactory result,
the neural network training was conducted with a low volume of images and can achieve
higher levels of accuracy when trained with a larger quantity.

Keywords: Welding analysis. Computer vision. Automation of inspection process.
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1 INTRODUCAO

A soldagem em servigos de manutencgao industrial € um processo que consiste
na uniao de materiais, na maioria metais e suas ligas, por meio de fusdo e solidificacéo
dos materiais. A soldagem € essencial para a industria, pois visa prolongar a vida util
de equipamentos, maquinas e estruturas garantindo a seguranca e a integridade de
quem as utiliza. Atualmente, € o método de unido de materiais mais importante para as
industrias, desde fabricacbes microeletrdnicas até estruturas de milhares de toneladas
de peso (MARQUES, 2005).

Em industrias automobilisticas, o0 método de unido mais empregado é
a soldagem a ponto por resisténcia (DEVARASIDDAPPA, 2014). Esse processo
proporciona elevadas taxas de producao, gracas a sua simplicidade, rapidez, viabilidade
de automatizacdo e robotizacdo. O processo de soldagem é realizado na regiao
sobreposta onde o calor é gerado por meio da resisténcia do material a passagem de
corrente elétrica em um intervalo de tempo (BATISTA, 2011).

O controle de producado na industria automobilistica utiliza dois métodos
convencionais de uso de ferramentas manuais. O chisel test, que consiste em verificar
em determinados estagios da linha, se as chapas continuam unidas por meio de
martelo e talhadeira para forcar a separacao das juntas,e o peel test, que consiste no
rompimento da junta soldada e mede o tamanho da lentilha formada de modo manual
(WILLIAMS; PARKER, 2004).

A inspeg¢ao de solda manual visa analisar ndo apenas a qualidade, mas
também a precisao e a capacidade de resisténcia do procedimento por um profissional
qualificado que garanta a eficiéncia (DEVARASIDDAPPA, 2014). Porém, na producéo
industrial automobilistica existe o desafio de inspecionar os pontos de solda em larga
escala, visto que em uma carroceria encontra-se de 4000-6000 pontos (WILLIAMS;
PARKER, 2004), sendo inadequada a verificagdo manual para a quantidade de pontos
existentes em linha de produgéo.

Uma forma de resolver o problema é com adi¢cao de 30% de pontos de solda
além do necessario (WILLIAMS; PARKER, 2004), visto que as inspec¢des tradicionais
nao promovem um controle amostral adequado, entretanto, hd acréscimo no tempo de
producado, no consumo de energia € no custo de manufatura. Uma solucéao eficiente
para o problema é a automatizacao aliada a inteligéncia artificial para o reconhecimento
de pontos de solda apropriados na producao.

A visdo computacional é a ciéncia responsavel pela extragao de informagdes
significativas de maquinas a partir de imagens capturadas por cameras de video,
sensores, scanners, entre outros dispositivos. Pode-se considerar como uma ciéncia
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recente visto que por volta da década de 1970 iniciaram os trabalhos de visdo
computacional aliada a inteligéncia artificial, porém apenas na década de 1990 ocorreu
o aprofundamento dos trabalhos (MILANO; HONORATO, 2010).

Aplicagbes que utilizam visdo computacional podem ser encontradas em
diversas areas, como fisica, biologia, industria, forcas armadas, entre outras. Coelho
et al. (2020) apresentam a metodologia que possibilita utilizar a visdo computacional
para monitorar o grau de distorcao de uma chapa no processo de soldagem, além do
que, confirmam a possibilidade de monitoramento em tempo real e qualidade da visao
computacional no trabalho.

As marcas de superficie de um ponto de solda sao caracterizadas por sofrer
alteracdes na dimensao, coloracdo e morfologia. Essas trés classes permitem a
obtencgao de informagdes por meio de imagens do ponto de solda, que, por sua vez,
sao utilizados para constituir uma base de dados em diferentes condi¢des de processo
(SENA, 2019). Por fim, a analise é feita pelo treinamento de uma rede neural com esse
banco de dados, possibilitando que novas imagens sejam apresentadas e classificadas
quanto a qualidade.

Nessa perspectiva, pretende-se, a partir da identificacdo da influéncia de
parametros de processo na formacao do ponto de solda e dos atributos de superficie
por visdo de maquina adjunto a inteligéncia artificial, analisar sua relagcdo com os
parametros e fendbmenos de processo, além de validar a eficiéncia dessa tecnologia
no processo de producdo, propondo um método de inspecao de pontos de solda
automatizado com uso de visdo computacional.

Para o desenvolvimento do estudo, o método é feito variando o parametro de
corrente de soldagem para induzir diferentes efeitos na marca de superficie. Dessa
forma, a inducéo de diferentes correntes permite avaliar os modos de falhas e expulsar
o material na superficie de unido e entre a capa do eletrodo e a chapa. Portanto, a fim
de avaliar o método proposto, foi selecionado como parametro de estudo a corrente de
soldagem.

1.1 OBJETIVO

Para resolver a problematica de tempo de producédo, consumo de energia
e custo de manufatura por conta da inspe¢cado manual, propde-se neste trabalho os
seguintes objetivos.

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho visa avaliar um sistema automatizado de inspecéo de pontos de
solda e implanta-lo em um processo fabril.



1.1.2 Objetivos Especificos

« Avaliar o sistema automatizado de inspecao de pontos de solda.
* Integrar o uso de sistema de inspec¢éo de solda em um processo fabril.
* Descrever a implantagéo do sistema em uma planta.

11
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo tem como finalidade explicar os principios teéricos e técnicos
que foram utilizados para realizar o trabalho como a soldagem a ponto por resisténcia,
sistemas de Visdo Computacional (VC), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Controlador
Légico Programavel (CLP). As secbes iniciais apresentam os detalhes na area de
soldagem e os testes da qualidade presentes na industria, enquanto nas secoes finais
apresentam os aspectos na area de inovacdo com VC atrelada a Inteligéncia Artificial
(1A).

2.1 SOLDAGEM A PONTO POR RESISTENCIA

A soldagem a ponto por resisténcia € um processo no qual ocorrem fendmenos
elétricos, térmicos, mecanicos e metalurgicos gerando calor, por efeito Joule, devido a
passagem de corrente elétrica através dos materiais e deve ser suficiente para fundir
os metais utilizados (ZHANG; SENKARA, 2011). Os eletrodos garantem o contato
adequado entre as chapas evitando a expulsao do metal liquido com a difusédo do calor
e sdo internamente refrigerados para n&ao ocorrer a soldagem das capas de eletrodos
na superficie da chapa (SENA, 2019).

O ciclo de soldagem é composto por quatro etapas basicas: compressao,
soldagem, manutengéo e espera como pode ser visto na Figura 1. A primeira consiste
na aproximacao dos eletrodos até iniciar a passagem de corrente elétrica, seguido da
segunda fase que proporciona a agao dos efeitos térmicos almejando a formacao da
poca de fusdo chamado de lentilha de forma que o tamanho seja adequado e resistente
(SENA, 2019).

A terceira etapa € caracterizada desde o final da passagem de corrente elétrica
até o afastamento total dos eletrodos conhecida como etapa de manutencao. A ultima
etapa do processo consiste no tempo de espera para retirada das chapas com a junta
soldada até o posicionamento de novas chapas da linha. Essas etapas do processo
influenciam a microestrutura final do ponto de solda juntamente com a escolha dos
materiais, a for¢a aplicada e resfriamento do sistema (SENA, 2019).
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Figura 1 — Etapas de soldagem a ponto por resisténcia.
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Fonte: Adaptado de Enami, Farahani e Sohrabian (2016, p. 2).

A composigao quimica do metal é um fator importante para a microestrutura
final juntamente com a magnitude de forga aplicada que afeta as resisténcias interfaciais,
podendo dificultar ou facilitar a passagem de corrente elétrica alterando o calor gerado
no ponto (ZHANG; SENKARA, 2011). Além disso, o ponto em que os eletrodos
permanecem em contato apds o término da passagem de corrente, influi na taxa
de resfriamento do material e, por conseguinte, na microestrutura resultante (SENA,
2019).

2.2 PARAMETROS DA SOLDAGEM POR RESISTENCIA E SUA INFLUENCIA NA
QUALIDADE DA SOLDA

Os parametros de processo desempenham um papel crucial na determinacao
da qualidade da solda. Os parametros mais influentes sédo a corrente de soldagem, o
tempo de passagem de corrente e a forga aplicada pelos eletrodos. Esses parametros
influenciam diretamente o aporte térmico fornecido ao sistema e sao responsaveis
pelo crescimento da lentilha de solda, cujo tamanho é rotineiramente utilizado para
correlagdo com a resisténcia mecanica da junta (SENA, 2019).

A corrente elétrica € o parametro mais relevante no processo, sendo o mais
influente na formacao do ponto de solda. Juntamente com o tempo de atuacéo, essas
duas variaveis induzem diferentes tamanhos de lentilha e regimes de aquecimento
e resfriamento, podendo gerar maiores lentilhas de solda até que a condicado de
indentacao excessiva, ou expulsdo sejam atingidas. A taxa de resfriamento pode induzir
diferentes tipos de microestruturas resultantes, conforme a composigéo quimica dos
metais soldados (SENA, 2023, p. 22).
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2.3 ANALISE DE SOLDA CONVENCIONAL

Os métodos mais comuns para a analise de solda incluem inspegao visual,
ensaios mecanicos e técnicas de medigdo. A inspecao visual € um método simples
e amplamente utilizado, mas é altamente subjetiva e pode nao detectar todas as
falhas na solda. Os ensaios mecanicos, como o ensaio de tracdo e dobramento,
sdo mais precisos, mas podem danificar a pega e s6 podem ser realizados em uma
pequena quantidade de amostras. As técnicas de medi¢cdo, como a ultrassonografia
e a radiografia, sdo Uteis para detectar defeitos internos na solda, mas sao caras e
demoradas.

E vélido ressaltar a importancia nas limitagdes de cada método para escolher o
mais adequado para cada situacado. Atualmente os métodos utilizados sao os ensaios
mecanicos pois alcangam uma maior precisdo e um custo menor, os mais utilizados
séo o Chisel test e o Peel test.

2.3.1 Chisel test

O Chisel test € uma das técnicas destrutivas mais comum nas industrias pois
diversas medidas podem ser tomadas em relagéo ao resultado desse teste como o
diametro da solda, recuo da chapa, circularidade do ponto de solda, modo de falha
e evidéncia da expulsdo de metal liquido. O inspetor realiza batidas com talhadeira e
martelo entre as chapas soldadas até a falha e infere a qualidade da junta soldada
e 0 estado do processo, porém quando ha falhas por diferentes modos, a analise
torna um desafio para o inspetor sendo preferivel outro tipo de teste para esse caso
(SUMMERVILLE; COMPSTON; DOOLAN, 2019).
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Figura 2 — Exemplo de Chisel Test.

Fonte: Na, Jeong-Kwan (2012)

2.3.2 Peel test

Assim como o Chisel test, o Peel test também é uma técnica destrutiva ao
aplicar uma forga de tragéo perpendicular ao plano da junta soldada, separando as
partes unidas e medindo o tamanho da lentilha. E comum utilizar um microscépio
Optico ou eletrénico de varredura para obter imagens ampliadas da superficie da junta
e realizar a medicao da lentilha com o auxilio de software especializado. A partir dessa
medida, é possivel avaliar a qualidade da solda e verificar se ela estd dentro dos
padrdes exigidos pela norma técnica aplicavel. O Peel test € amplamente utilizado em
processos de controle de qualidade, pesquisa e desenvolvimento de novos materiais e
técnicas de soldagem (SENA, 2019).

2.3.3 Limitacoes dos métodos convencionais de analise de solda

Apesar dos métodos serem comumente utilizados no dia a dia eles possuem
limitacées, como a subjetividade na inspec¢ao visual e a falta de precisdo dos ensaios
mecanicos e técnicas de medigcdo. Além disso, esses métodos podem nao detectar
todas as falhas na soldagem, especialmente em casos de defeitos internos. E
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Figura 3 — Exemplo de Peel Test.
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Fonte: RAJALAKSHMI;SHAFIQ (2017)

importante ressaltar que, para garantir a qualidade da solda, muitas vezes é necessario
realizar inspe¢des manuais adicionais (Alusolda, 2023).

Outro fator importante esta relacionado a seguranga dos operadores nos
métodos atuais de analise de solda visto que os trabalhadores sao expostos a maiores
riscos, uma vez que ficam proximos das fontes de calor e dos produtos quimicos
envolvidos na soldagem (Alusolda, 2023).

Um estudo de revisédo sobre técnicas de andlise de soldagem, realizado por
(MODENESI, 2001), destaca que a inspecgao visual € um método subjetivo e que a
analise por ensaios nao destrutivos € limitada a deteccao de defeitos superficiais. O
estudo também ressalta que a analise por ultrassom e radiografia pode ser utilizada
para detectar defeitos internos, mas que a interpretagédo dos resultados continua sendo
subjetiva.

2.4 VISAO COMPUTACIONAL

A visdo computacional € uma ciéncia responsavel pela visdo de uma maquina,
ou seja, como um computador percebe o ambiente ao seu redor, extraindo informagdes
significativas de imagens capturadas por cameras de video, sensores, scanners, entre
outros dispositivos. Essas informagdes permitem reconhecer, manipular e pensar sobre
0s objetos que compdem uma imagem (MILANO; HONORATO, 2010).

A visdo computacional fornece ao computador uma infinidade de informagdes
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a partir de imagens e videos, permitindo que o computador execute tarefas inteligentes,
simulando e aproximando-se da inteligéncia humana. Na década de 70, os primeiros
trabalhos de visdo computacional aliados a inteligéncia artificial comecaram, e na
época, acreditava-se que em pouco tempo seria possivel representar completamente
o sentido da visdo em uma maquina. No entanto, com o desenvolvimento de novas
pesquisas nas décadas subsequentes, verificou-se uma complexidade muito maior do
que inicialmente imaginado, principalmente devido a falta de informagdes e modelos
gue representassem como as imagens sao interpretadas no cérebro humano (MILANO;
HONORATO, 2010)

A visdo computacional tem aplicagdes em diversas areas, como fisica, biologia,
industria, forcas armadas, entre outras. No contexto da soldagem industrial, a visdo
computacional é aplicada para medicdo e andlise da secao transversal de chapas
metalicas unidas pelo processo de soldagem.(MARTINS; JUNIOR, 2011)

2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais(RNA) sdo umas das principais ferramentas
utilizadas no aprendizado de maquinas. O sistema neural é inspirado no cérebro
e se destina a replicar a maneira como 0s humanos aprendem e consiste de camadas
de entrada, saida e, na maioria dos casos, uma camada oculta que interliga essas
camadas (BERTONI; FEDER, 2018b). As aplicacées com RNA sao ideais em casos de
deteccao de padrées complexos ou numerosos para o usuario.

Apesar da RNA existir desde os anos 1940, apenas na ultima década se tornou
uma parte importante da inteligéncia artificial, 0 que se deveu ao fato de uma técnica
chamada retropropagacao, que permite que as redes ajustem as camadas ocultas em
situacdes em que o resultado foi diferente do esperado. Além disso, o aparecimento
do deep learning permitiu que diferentes camadas de uma rede extraiam diferentes
caracteristicas, favorecendo o reconhecimento de um resultado previsto (BERTONI;
FEDER, 2018b), como pode ser visto na Figura 4.

Cada camada oculta pode analisar diferentes elementos para compor o
resultado e quando atingem determinada quantidade de camadas, a rede de
aprendizagem cria detectores de recursos complexos. Feito isso, 0s pesquisadores
que treinaram a rede podem usar a retropropagacao para corrigir os erros cometidos,
com o que a rede podera realizar suas préprias tarefas sem a necessidade intervencao
humana (BERTONI; FEDER, 2018b). Existem diversas técnicas de redes neurais como
Rede Neural Feedforward, rede neural recorrente , Rede Adversarial Generativa, entre
outras. Uma dessas técnicas é a Rede Neural Convolucional que sera apresentado a
sequir.
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Figura 4 — Representacao das camadas de uma rede neural.
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Fonte: Adaptado de Musiol (2016, p. 1)

2.5.1 Rede Neural Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma técnica que pode ser
utilizada para classificagcao de imagens. Elas usam filtros para analisar os pixels de
uma imagem e aprender caracteristicas importantes para a classificacao. As CNNs sao
compostas por trés componentes principais que podem ser vistos na Tabela 1.

Tabela 1 — Componentes da rede neural convolucional

Camadas Convolucionais

Aplicam filtros a imagem e realizam célculos para
produzir um mapa de caracteristicas. Elas também
aplicam uma fungcdo chamada RelLU para adicionar

complexidade ao modelo (BERTONI; FEDER, 2018b).

Camadas de
agrupamento

Reduzem a quantidade de informacéao do mapa de
caracteristicas para tornar o processamento mais
eficiente. O método mais comum é o "pooling
maximo", que mantém apenas o valor mais importante
de cada area do mapa (BERTONI; FEDER, 2018b).

Camadas densas

Usam as caracteristicas extraidas para classificar a
imagem. Todos os nés nesta camada estéao
conectados a todos os nés da camada anterior
(BERTONI; FEDER, 2018b).

Fonte : Autor (2023)

Uma CNN tipica é estruturada em estagios e composta por varias camadas
convolucionais e de agrupamento, seguidas por uma ou mais camadas densas que
fazem a classificacao final. A dltima camada densa tem um né para cada categoria
possivel que o modelo pode prever, e usa uma fungédo chamada softmax para dar a cada
né um valor entre 0 e 1. Esses valores podem ser interpretados como a probabilidade
da imagem pertencer a cada categoria (BERTONI; FEDER, 2018a).A Figura 5 mostra
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um exemplo de uma CNN de dois estagios.
Figura 5 — Exemplo de uma Rede Neural Convolucional de dois estagios.
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Fonte:Adaptado de LECUN;KAVUKCUOGLU;FARABET (2010)

Cada estagio de uma CNN recebe um conjunto de mapas de caracteristicas
como entrada. Um mapa de caracteristicas € basicamente uma representacao que
destaca certas caracteristicas da imagem. Por exemplo, se a CNN esta processando
uma imagem colorida, a entrada do primeiro estagio seria os trés canais de cores da
imagem (vermelho, verde e azul). Cada um desses canais de cores seria tratado como
um mapa de caracteristicas (JURASZEK et al., 2014).

A convolucéo é basicamente a aplicacdo de um filtro ao mapa de caracteristicas.
Cada filtro é projetado para destacar uma caracteristica especifica da imagem. Por
exemplo, um filtro pode ser projetado para destacar linhas verticais, enquanto outro
pode ser projetado para destacar linhas horizontais (JURASZEK et al., 2014).

2.5.2 Processo de treinamento da rede neural

Para a construcéo de modelos de aprendizado de maquina pode-se utilizar
o treinamento das redes neurais. Ele consiste em apresentar um conjunto de dados
de entrada para a rede neural, para que ela possa aprender a relacionar os dados de
entrada com a saida desejada. Durante o treinamento, a rede neural ajusta seus pesos
e bias para minimizar a diferenga entre as saidas previstas e as saidas reais (RAUBER,
2005).

O processo é separado em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste, para
garantir que a rede neural esteja sendo treinada de forma adequada e ndo esteja
sofrendo de overfitting. Overfitting € um fendmeno que ocorre quando um modelo
de aprendizado de maquina se ajusta excessivamente aos dados de treinamento,
resultando em um desempenho inferior em dados nao vistos, como dados de validacao
ou teste (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Dentre as técnicas utilizadas no treinamento de redes neurais, destaca-se o
backpropagation que ajusta 0s pesos entre as camadas por meio da retropropagacao
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do erro encontrado em cada iteracao, utilizados para atualizar os pesos e bias da rede
neural (MATSUNAGA, 2012).

2.5.3 Validacao de uma rede neural

Para avaliar a eficacia de modelos de aprendizado de maquina, é fundamental
realizar a validagao da rede neural e selecionar as métricas apropriadas para o problema
e interpreta-las adequadamente. Neste trabalho foi utilizado a matriz de confusao para
avaliar o desempenho de modelos de classificacdo, permitindo a analise de acertos e
erros em cada classe.

Adicionalmente, existem diversas métricas de avaliagdo disponiveis para
mensurar o desempenho de um modelo, como a acuracia, que mede a proporcao
de predigdes corretas, e a precisao e revocagao, que mensuram a habilidade do modelo
em classificar corretamente as classes positivas e negativas (RAMOS et al., 2018).

2.5.3.1 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusédo € uma tabela que é usada para avaliar o desempenho
de um modelo de classificagdo. Ela mostra a frequéncia com que cada classe foi
prevista corretamente ou incorretamente pelo modelo como pode ser visto na Figura
6. A matriz de confusdo tem quatro células, que representam os seguintes valores
(RAMOS et al., 2018):

» Verdadeiro Positivo (VP): quando a classe real é positiva e o0 modelo prevé
corretamente como positiva.

» Falso Positivo (FP): quando a classe real é negativa e o modelo prevé
incorretamente como positiva.

» Verdadeiro Negativo (VN): quando a classe real é negativa e o modelo prevé
corretamente como negativa.

» Falso Negativo (FN): quando a classe real é positiva e 0 modelo prevé
incorretamente como negativa.

Figura 6 — Exemplo de matriz de confuséo.

Classe Verdadeira (Referéncia)

&) Negativo Positivo
223 [Negat FN
2353 egativo VN
s é‘ S | Positivo FP VP

Fonte: Ramos (2018)

Esses valores sao usados para calcular varias métricas de desempenho do
modelo, sendo as mais comumente utilizadas a precisao, revocagao ou sensibilidade
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e acuraria para avaliar modelos de classificagdo. Cada uma dessas métricas fornece
uma visao diferente da qualidade do modelo.

A precisdo mede a proporgao de instancias classificadas corretamente como
positivas(VP) em relacéo a todas as instancias classificadas como positivas (VP+FP)
(RAMOS et al., 2018). Em outras palavras, ela indica a taxa de verdadeiros positivos em
relacdo ao total de insténcias classificadas como positivas e nenhum exemplo negativo
¢ incluido (MATOS et al., 2009) . A precisao pode ser obtida conforme demonstrado na
Equacéo 1.

VP

Precisao = ————— 1
recisao VP PP (1)

O revocacao, por sua vez, mede a proporcao de instancias classificadas
corretamente como positivas em relagao a todas as instancias que realmente sao
positivas. Em outras palavras, ele indica a taxa de verdadeiros positivos em relagao
ao total de instancias positivas presentes na base de dados (MATOS et al., 2009). O
revocacao € importante quando se deseja minimizar o numero de falsos negativos.
Por exemplo, se um modelo é usado para diagnosticar uma doencga, é importante
que o revocacgao seja alto, pois a identificacdo de casos verdadeiros como falsos
negativos pode ter consequéncias graves na saude do paciente (RAMOS et al., 2018).
O revocacgao pode ser obtido de acordo com a Equacao 2.

VP @)
VP + FN

Ja a acuracia é a proporcao de instancias classificadas corretamente em
relacdo ao total de instancias na base de dados. Ela € uma medida geral do
desempenho do modelo e pode ser (til quando todas as classes tém a mesma
importancia ou quando o objetivo € maximizar o desempenho geral do modelo.
No entanto, a acuracia pode ser enganosa em situagées em que as classes séao
desequilibradas, ou seja, uma classe é muito mais frequente do que a outra. Nesses
casos, um modelo pode ter uma acuracia alta simplesmente porque esta prevendo
corretamente a classe dominante e ignorando a classe minoritaria (RAMOS et al.,
2018). A acuracia é calculada por meio da Equacao 3.

Revocacao =

Acuracia = VETVN (3)
- VP+VN+FP+FN

2.6 CONTROLADOR LOGICO PROGRAMAVEL(CLP) E CODIGO LADDER

Controladores Légicos Programaveis (CLPs) sdo componentes fundamentais
na automacéao de processos de manufatura. Eles permitem a automacao de processos
tanto discretos quanto continuos permitindo otimizar a utilizacdo de recursos e
aumentar a producédo. Os CLPs possibilitam a criacdo de sistemas de controle
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flexiveis e confiaveis, que podem variar significativamente em termos de natureza
e complexidade. Atualmente, € comum encontrar CLPs sendo utilizados como
controladores independentes ou como parte de um sistema de manufatura integrado
na industria, com a linguagem Ladder sendo a mais utilizada para programar o CLPs
(OLIVEIRA; BRAGA; ALMEIDA, 2010).

A linguagem Ladder é uma representagéo grafica baseada em circuitos de relé.
Sua facilidade de manipulacao, interpretagao e representacao de conexdes fisicas entre
componentes (como sensores e atuadores) a torna amplamente utilizada em contextos
industriais. Existem varios dialetos de Ladder na industria, como os desenvolvidos por
Siemens (2004) e Ridley (2004), cada um adaptado para um Controlador Ldgico
Programavel (CLP) especifico. Esses dialetos possuem suas préprias fungdes e
pequenas variagoes visuais, mas todos seguem o padrao IEC. A execucéo do CLP
ocorre em ciclos de varredura. Durante um ciclo, a energia flui da esquerda para a
direita e de cima para baixo, passando por cada degrau do diagrama sequencialmente.
Quando a energia chega ao final do diagrama ou o tempo do ciclo termina, o ciclo
recomeca. Cada degrau do diagrama representa uma instrugéo do programa (OLIVEIRA
et al., 2011).

O codigo Ladder é composto por uma série de simbolos que representam
contatos (inputs) e bobinas (outputs). Os contatos podem ser normalmente abertos ou
normalmente fechados, representando as condicdes de entrada, enquanto as bobinas
representam as saidas (OLIVEIRA et al., 2011). Essas entradas e saidas, assim como
outras variaveis dentro do programa, séo rotuladas ou nomeadas para que o codigo se
torne mais legivel e facil de entender, conhecida como tags. As tags permitem que os
programadores usem nomes significativos para representar diferentes elementos do
sistema.

2.6.1 Protocolo de comunicacao Ethernet/IP

Ethernet/IP(Ethernet Industrial Protocol) € um padrao de rede industrial aberto
que suporta mensagem em tempo real e troca de mensagens. Ele opera utilizando
o chip de comunicagao padrao Ethernet e 0 mesmo meio fisico, atuando como um
protocolo de aplicacédo industrial projetado para uso em automacéao. Construida sobre
os protocolos TCP/IP, esta interface utiliza hardware e software ja estabelecidos para
definir um protocolo de camada de aplicagéo para a configuragéo, acesso e controle de
dispositivos de automacéao industrial(COUTO, 2010).

O protocolo Ethernet/IP categoriza n6s de rede de acordo com tipos de
dispositivos, conforme determinado por procedimentos especificos pré-estabelecidos.
Seu protocolo de aplicacdo € baseado no Control and Information Protocol(CIP), que é
também utilizado nas redes DeviceNet e ControlNet. Com base nesses protocolos, a
Ethernet/IP fornece um sistema integrado que oferece transparéncia desde o ambiente
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industrial, até a rede corporativa, conforme definido pela Open DeviceNet Vendor
Association(ODVA)(COUTO, 2010).

2.7 TRABALHOS SIMILARES

Na busca por aprimorar a qualidade e eficiéncia dos processos de soldagem,
diversos estudos tém explorado o uso de visao computacional e inteligéncia artificial.
Essas tecnologias tém demonstrado grande potencial para melhorar a precisdo das
inspecgdes de solda, reduzir erros e aumentar a produtividade. Neste contexto, quatro
trabalhos foram analisados, todos focados em aplicar essas técnicas avangcadas para
aprimorar diferentes aspectos do processo de soldagem.

O trabalho "Inspecao de Solda Utilizando Visdo Computacional"(MARTINS;
JUNIOR, 2011) propde um sistema de visdo computacional para medi¢do e analise da
secao transversal de chapas metalicas unidas sob a acdo do processo de soldagem
industrial. O sistema proposto demonstrou uma precisdo de 94%, superando a eficacia
das medigdes realizadas por operadores de soldagem.

Ja o trabalho "Analise Inteligente de Modos de Transferéncia Metélica em
Soldagem GMAW a partir de Visao Computacional"(SILVA et al., 2017) aplica métodos
de processamento de imagem em imagens de soldagem para analisar a estabilidade, a
qualidade e possiveis problemas de um processo de soldagem GMAW, demonstrando
a eficacia dos algoritmos utilizados.

Por outro lado, o trabalho "Inspecdo de qualidade de solda por visdo
computacional"(RIBEIRO et al., 2022) propde a utilizacdo de uma rede neural para
a inspecao de qualidade no processo produtivo de soldagem. O sistema foi capaz
de eliminar os resultados falsos positivos, e todos os erros identificados foram falsos
negativos, ou seja, soldas boas acusadas como nao satisfatérias.

Finalmente, o trabalho "Sistema de Visdao Computacional para Soldagem Linear
Automatizada de Chapas Chanfrafas"(WEIS, 2018) propde desenvolver um sistema
de visdo computacional para identificacdo e rastreamento de juntas em processos
de soldagem e foi eficaz na identificacao e rastreamento de juntas em processos de
soldagem, com a maior média de erro na medi¢édo da junta sendo de 0,538 mm para a
abertura superior do chanfro. Para uma melhor visualizagéo, foi criada a Tabela 2 que
apresenta os nomes dos trabalhos, autores e os resultados obtidos.
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Tabela 2 — Resumo dos trabalhos similares

Nome do Trabalho

Resultado do Trabalho

Uso de um Sistema de Viséo
Computacional para Inspecao de Soldas

O sistema proposto mostrou uma
precisdo de aproximadamente 94% da
andlise de solda

Analise Inteligente de Modos de
Transferéncia Metalica em Soldagem
GMAW a partir de Visdo Computacional

O algoritmo proposto conseguiu fazer
reconhecimento dos modos de
transferéncias através da medicao do
raio da gota e do eletrodo nas imagens

Inspecao de qualidade de solda por
visdo computacional

O sistema foi capaz de eliminar os
resultados falsos positivos, e todos os
erros identificados foram falsos
negativos, ou seja, soldas boas
acusadas como nao satisfatérias

Sistema de Visdo Computacional para
Soldagem Linear Automatizada de
Chapas Chanfrafas

O sistema de visdo computacional foi
eficaz na identificagcao e rastreamento de
juntas em processos de soldagem

Fonte: Autor (2023)
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3 METODO

Nesta secao de metodologia, descrevemos 0 processo de fabricacdo do corpo
de prova, o treinamento da rede neural artificial e o desenvolvimento do programa no
PLC e no Python. As etapas de fabricacao dos corpos de provas e do treinamento da
RNA foram realizadas no Instituto Tecnoldgico de Aeronautica (ITA) no ano de 2019
por uma empresa de inovagao tecnoldgica. Em 2022, foi iniciado o periodo de estagio
nessa empresa no Senai de Joinville, realizando os testes e os c6digos para conexao
do CLP. Os codigos apresentados possuem alteracdes para preservar o sigilo industrial.

3.1 FABRICAGCAO DOS CORPOS DE PROVA

A fabricacdo do corpo de prova foi realizada utilizado uma pinca de solda a
ponto por resisténcia da marca Obara como pode ser vista na Figura 7. Ela permite o
controle de tensao e corrente para realizar a solda.
Figura 7 — Pinga de solda Obara.

—

Fonte: Autor (2023)

Para calibrar a pinca de solda com a tensao e corrente adequada, foi feito
testes iniciais em 2 chapas de aco de 7cm x 15cm, como pode ser visto na Figura 8. E
possivel observar que as chapas foram efetivamente soldadas e que os pontos estavam
apropriados.
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Figura 8 — Chapas soldadas para teste.

Fonte: Autor (2023)

3.2 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL

O desenvolvimento da RNA foi implementada em Python com o auxilio da
biblioteca TensorFlow (ABADI et al., 2015). Para rotular o banco de dados foi utilizado
imagens dos pontos de solda dos corpos de prova apés o peel test, onde um ponto de
solda solto foi etiqguetado com o niumero 1 e um ponto de solda nao solto com o nimero
0. Assim, a RNA foi treinada para distinguir entre esses dois cenarios, aprimorando a
deteccao de possiveis falhas de soldagem.

Segundo relato de integrantes da equipe de desenvolvimento, o processo de
treinamento da RNA teve conjunto de dados dividido em duas partes: um conjunto de
treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento foi empregado para
treinar o modelo, permitindo que a RNA aprendesse e ajustasse seus parametros com
base nas caracteristicas e labels presentes neste conjunto. O conjunto de teste, por sua
vez, foi utilizado como uma forma de validagao, servindo para avaliar o desempenho do
modelo apds o treinamento. Essa estratégia de validacao é fundamental, pois permite
verificar a capacidade de generalizacdo do modelo, ou seja, sua habilidade de performar
bem em dados nao vistos durante o treinamento, o que é um indicativo importante da
eficacia do modelo na pratica.

Para enriquecer o conjunto de dados de treino e evitar o sobreajuste, foi
empregado um pré processamento na RNA. Um processo de aumento de dados
conhecido como augmentacao de dados(data augmentation). Este processo envolveu
a rotacdo das imagens existentes em angulos de 90 a 180 graus, mantendo
suas respectivas etiquetas (labels). Este método aumentou a quantidade de dados
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disponiveis para treinamento, proporcionando a rede uma oportunidade de aprender
com uma variedade maior de exemplos e, consequentemente, aumentando a sua
capacidade de generalizacéo.

3.2.1 Arquitetura da rede neural

A arquitetura da RNA consistiu em camadas densamente conectadas (Dense),
alternadas com uma camada de regularizacao (Dropout) para prevenir o sobreajuste. O
modelo foi compilado com a funcéo de perda ’binary_cross_entropy’, apropriada para
problemas de classificacao binaria, e otimizada usando o algoritmo 'adam’.

A RNA foi treinada utilizando o método ’fit’ do TensorFlow. Este procedimento
iterativo ajustou os parametros do modelo para minimizar a funcao de perda, resultando
em um modelo capaz de classificar as imagens do banco de dados. O desempenho do
modelo foi avaliado em termos de sua precisao na classificacdo de imagens da base
da dados de testes.

Figura 9 — Exemplo da arquitetura da RNA.

import tensorflow as tf
1 tensorflow.keras.models inm t Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout

model = Sequential()
model . add (Dense (kernel = (3,3), batch size))

model . add (Dense(Dense( kernel, 254))
model . add (Dropout (8.5} )
model.add(Dense(2, activation='softmax’

model . compile({loss="binary oy ", optimizer="adam")
model . fit()

Fonte: Autor (2023)

A Figura 9 apresenta apenas uma sec¢éo da estrutura da RNA, destacando a
ordem de como ela foi modelada. Contudo, as informag6es omitidas ndo comprometem
a compreensao geral da RNA.

3.3 CONEXAO DO CODIGO PYTHON COM O CLP

O CLP utilizado para os testes locais, foi o CompactLogix da Rockwell
Automation. Ja o teste realizado no laboratério do cliente, em Sao Caetano do Sul, foi
utilizado um ControlLogix, da mesma fabricante, para realizar a comunicacao. Este
laboratério possui 0 mesmo sistema e configuracao da planta de fabrica em Sao José
dos Campos, no qual o projeto sera implementado primeiro.
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Esta integracdo é fundamental para a execugao eficiente de sistemas de
automacgao que empregam técnicas avancadas de inteligéncia artificial, como as
redes neurais. Através do uso de uma versao modificada da biblioteca Pylogix, foi
possivel estabelecer uma comunicacao eficaz entre o CLP e o Python. A seguir serao
apresentados detalhes do cédigo em Ladder e Python, demonstrando como essa
integracéo foi realizada na pratica.

3.3.1 Cddigo Python

Para o cdodigo python foi utilizado como base a biblioteca do Pylogix
(DMROEDER, 2023) para conectar com o CLP da Rockwell. Essa biblioteca possui
uma classe chamada Pylogix e 3 métodos que foram utilizados no codigo. O método
para iniciar a conexdao com o CLP chamada de Connect, o método de leitura da tag
chamada de Read e o0 método de escrita da tag chamada de Write. Para se adequar
ao nosso sistema, esses métodos sofreram alteragdo na sua base sendo possivel
estabelecer a conexdo com o PLC de acordo com nossa necessidade.

Para iniciar o codigo, foi utilizado o método Connect que possui a funcéao
de realizar a conexdo entre o PLC e o servidor onde esta o cédigo. E utilizado o
Internet Protocol (IP) do CLP e o IP do servidor. O arquivo foi chamado de tag_monitor
e ira monitorar e enviar para o Redis, o banco de dados em memdria para um
armazenamento de dados em tempo real. O método Read realiza a leitura da tag
para monitorar os valores das tags e o método Write é responsavel pela escrita destes
valores nas tags.

Foi utilizado a base da fungéo Adapter encontrada no branch experimental do
Pylogix e adaptada para o nosso sistema. Essa fungédo permite comunicar de forma
implicita de classe 1 necessario para uma comunica¢cao mais rapida. Além disso, foi
feita uma classe chamada de Log para monitor erros e retornos das fungoes.

A Figura 10 exibe a fungéo de conexao do Python com o CLP pela biblioteca
do Pylogix. Por conta do Pylogix ter sido alterado para se adequar ao modelo proprio,
o cddigo foi alterado para preservar as questdes industriais, sendo apresentado um
exemplo do que foi feito.

Ja a funcao READ com o propdésito de leitura do valor da tag, realiza a leitura
das tags e envia para o banco de dados do Redis. A Figura 11 exibe a leitura e o envio
para o banco de dados, em caso de falha a leitura da tag ele envia uma mensagem
que nao foi possivel realizar a leitura e consequentemente nao foi possivel enviar para
o banco.

Por fim a funcdo WRITE é utilizada quando € necessario alterar o valor da tag.
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Figura 10 — Funcao para conexao entre PLC e Python.

CONNECT (self):

self.L0G PLC.info("TRYING TO CONNECT TO PLC")

self.COMMUNICATION = Adap

self.COMMUNICATION.PLCIP

self.COMMUNICATION. LocalIPAddress os.environ.get("IP PLC SERVER")
ATION.Start()
das error:

SXCep

Fonte: Autor (2023)
Figura 11 — Funcéo de leitura da tag.

READ(self, tag values):

' format (

Tag:{}".Tormat |

pt Ex
self.LO0G S

Fonte: Autor (2023)

As tags que utilizam esta funcao sao inputs do tipo BOOL.

3.3.2 Codbdigo Ladder

A programacao consiste em seis tags de software principais para o controle de
producado, sendo uma de entrada e cinco de saida. As tags em questao sao Style, PVI,
Schedule, Acquirelmage, AcquirelmageStatus e MaincycleProcComp.

3.3.3 Tags

A tag Style é responsavel pela identificacdo do estilo de peca em
processamento, que pode ser de dois tipos diferentes e se alternam a cada ciclo.
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Figura 12 — Funcao de escrita da tag.

ef WRITE(self, tag index, value):

selT.COMMUNICATION. InputDatal[tag index] = value

except Exception as error:
self.L0G PLC.error(error)
return False

Fonte: Autor (2023)

Ja atag PVI é responsavel por armazenar o numero de identificagdo da peca, que é
incrementado a cada ciclo.

A tag Schedule controla a quantidade de pontos de solda ja realizado a cada
ciclo, finalizando com 20 pontos de solda total para cada peca. A tag Acquirelmage
€ uma tag de controle que indica se o robd esta na posicao correta para capturar a
imagem da peca. Quando esta tag é verdadeira, o rob6 esta pronto para capturar a
imagem.

A tag AcquirelmageStatus € uma tag de saida que envia um sinal para o
cabecote da camera, indicando que o robd esta pronto para capturar a imagem da peca.
No entanto, essa tag s6 pode enviar um sinal se a tag Acquirelmage estiver verdadeira,
garantindo que o robd esteja na posi¢ao correta para a captura da imagem.

Por fim, a tag MaincycleProcComp é uma tag de verificacao do final do ciclo,
gue indica que o ciclo de processamento da peca esta completo e o robd pode passar
para a proxima peca.

A forma para manipular e ler as tags € implementada em Python utilizando
a biblioteca do pylogix prépria para os CLPs da Rockwell. A conexao é feita com um
meétodo da classe da biblioteca e sdo utilizados os métodos de leitura e escrita propria
da biblioteca. O c6digo monitora as tags a cada 500 ms e envia para o banco de dados.

A Tabela 3 mostram a lista de tags utilizadas para o a leitura e escrita. A leitura
€ caracterizada como uma tag de saida, enquanto a escrita é caracterizada como tag
de entrada. Na lista, o I/O representa o Input e Output, sendo | como input e O como
Output.

3.3.4 Logica do programa

O programa apresentado no trabalho sdo trechos de cédigo com informacdes
sensiveis omitidas. Para o nosso teste de local, o programa foi focado apenas na
inspecao de solda e para a representacao da soldagem, um temporizador foi adicionado
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Tabela 3 — Lista de Tags.

Tags I/0O Tipo

Style Saida DINT

PVI Saida DINT
Schedule Saida DINT
Acquirelmage Saida BOOL
AcquirelmageStatus Entrada BOOL
MaincycleProcComp Saida BOOL

Fonte: Autor (2023)

para que o tempo da simulagcédo fosse 0 mais proximo possivel do sistema real. A
Figura 13 mostra o inicio do programa com um contato normalmente fechado para o
funcionamento de um loop do programa e o temporizador de simulagcéao de solda.

Figura 13 — Inicio do programa Ladder.

Loop_tampa TOM
i Timer  weld_robot

Preset 45000 4=

Accum O

Fonte: Autor (2023)

O PVI é incrementado pela fungdo matematica "ADD"no ladder. Ele é composta
por um numero de 9 digitos e a cada ciclo ele adiciona 1 unidade no numero. A Figura
14 ilustra um contato normalmente aberto que é acionado a cada ciclo, repetindo o loop
e a funcao "ADD"mencionada anteriormente.

Figura 14 — Logica do PVI.

Loop_tampa ADD
Source A Pl
967654231 4
Source B

Dest Pl
IGTES423 4

Fonte: Autor (2023)

O Style representa o estilo da peca que sera soldada. Para isso é utilizado
um namero inteiro que representa cada tipo de peca. Nos testes locais, como sao
baseados apenas nas chapas traseiras da carroceria, o Style alterna apenas entre
2 numeros, 0 para quando o robd ainda nao estd manipulando a peca e 4 que é um
dos estilos de peca catalogada da cliente. A Figura 15 exibe a funcao "MOV"em que é
possivel mover o valor de uma tag ou um nimero para uma outra tag.

Quando o robd chega na posi¢ao para tirar a foto, a tag Acquirelmage é
acionada e se mantém True enquanto AcquirelmageStatus n&o for acionado. Dessa
forma é possivel evitar que a camera tire foto quando o robd ainda nao chegou na
posicao correta ou que o robd va para a préxima posi¢ao antes de ter tirado a foto. A
Figura 16 mostra Acquirelmage e AcquirelmageStatus em conjunto e quando ambos
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Figura 15 — Ldgica do Style.

wrele_robot EM MG
Source 4

Dest Style
04

Schedulz DN MOY
Source a

Dest Style
04

Fonte: Autor (2023)

forem True a foto € tirada.
Figura 16 — Logica do Acquirelmage e AcquirelmageStatus.

Acouirelmage  AcouireimageStatus Fata

Fonte: Autor (2023)

Ja o Schedule é um contador para cada vez que a foto é tirada totalizando, neste
teste, 20 pontos de solda. Quando o robd termina a inspecao, o contador é resetado
para a préxima peca. A Figura 17 apresenta o contador Schedule e 0 momento em que
€ resetada.

Figura 17 — Logica do Schedule.

Footor CTU
ourter - Schedule

204

O

= oo
3
ga¢g
2

SHE

Fonte: Autor (2023)

Finalmente, MainCycleProcComp € uma tag BOOL que recebe True quando o
ciclo termina mantendo até o robé manipular a préxima peca. A Figura 18 retrata a tag
sendo ativada apos o término de inspec¢ao.

Figura 18 — Logica do MainCycleProcComp.

Schedule. DN MainCycleProcComp

Fonte: Autor (2023)

3.3.5 Troca de servico de comunicacao do protocolo Ethernet/IP

A terminologia "Classe 1"e "Classe 3"é comumente usada na comunicagao
em rede industrial, especialmente no contexto do protocolo Ethernet/IP, amplamente
aplicado em sistemas CLP (Controlador Légico Programavel). Estas classes
representam diferentes formas de servigos de comunicagao, cada uma adequada para
diferentes tipos de operagdes, e sdo definidas pelo protocolo Ethernet/IP (Precision
Electronic Services, 2014).
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A Classe 1 refere-se a comunicagéo implicita de Entrada/Saida (1/O) em tempo
real do Ethernet/IP (Precision Electronic Services, 2014). Esta classe é orientada a
conexao e utiliza o protocolo CIP (Common Industrial Protocol) para garantir uma
transferéncia de dados de tempo real entre dispositivos de origem e destino. Esta
forma de comunicacgéao € ideal para o controle de dispositivos onde a sincronizagao de
tempo € fundamental, proporcionando uma resposta rapida e precisa as mudangas nas
condicdes do sistema (Automation Direct, 2023).

Por outro lado, a Classe 3 € um servigo de mensagens explicitas que também
utiliza conexdes CIP orientadas a conexao. Este tipo de comunicacéo é geralmente
usado para operacdes como programacao, configuracdo e coleta de dados, onde
o tempo nao é um fator tao critico. A Classe 3 permite uma comunicacao mais
complexa, incluindo mensagens de solicitacdo e resposta. Embora ambos os servigos
de comunicacao sejam confiaveis, eles diferem na maneira como lidam com a
temporizacao e a complexidade dos dados transmitidos (Automation Direct, 2023).

Inicialmente o projeto utilizava a Classe 3 como o servigo de comunicagao para
ler e escrever nas tags do programa porém foi necessario a troca para a Classe 1 para
que a comunicacgao fosse a mais rapida possivel. Com a classe 3, pequenos atrasos
ocorriam na troca de informacdes dos valores das tags deixando menos eficiente e
funcional para cliente. A classe 1, por ser em tempo real, resolveu esse problema.

3.4 TESTE LOCAL DE CONEXAO E DO SISTEMA INTEGRADO

Em 19 de abril de 2023, foi realizado uma visita ao laboratério de testes do
cliente, com o intuito de implementar a comunicacao Ethernet/IP Classe 1 entre o
codigo Python e o CLP ControlLogix, propriedade do cliente. O teste resultou em éxito
na comunicacao, fato considerado positivo uma vez que, anteriormente, a verificacao
havia sido realizada apenas no CompactLogix. Portanto, o c6digo Python demonstrou
versatilidade, assegurando um desempenho qualitativo, possibilitando a modificacao
dos controladores sem interferéncia na comunicacao estabelecida entre eles.
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4 RESULTADOS

Nesta secao, apresentaremos e discutiremos os resultados obtidos a partir
dos métodos implementados em nosso estudo. O foco principal serd na analise do
desempenho da rede neural artificial(RNA) desenvolvida e na eficacia da conexao
estabelecida entre o Controlador Logico Programavel (CLP) e o cédigo em Python.

4.1 FABRICA DA CLIENTE

A linha de montagem apresentada € baseada na soldagem das chapas traseiras
da carroceria realizada na fabrica da cliente localizada em S&o José dos Campos. No
momento, a linha de producéo utiliza a inspecdo humana para analise de pontos de
solda. Apés a implementacao definitiva do projeto, a estrutura sera alterada para que
brago robotico manipule a chapa de forma que a camera capture os pontos para uma
analise de maquina.

4.1.1 Funcionamento da linha de producao

A linha de producao das chapas traseiras da carroceria utiliza um rob6 do
modelo Fanuc R-2000iB / 210F. Esse equipamento manipula de chapa em chapa
que estdo empilhadas em um monte, levando-as para uma ping¢a de solda, onde s&o
realizados 20 pontos de solda. O processo de soldagem tem duracéo de cerca de 45
segundos. Ao finalizar a soldagem, o robd transporta a peca para um trilho por onde
passara por uma analise de solda visual. A Figura 19 apresenta o0 modelo do rob6 na
fabrica da cliente.

Para melhor compreensédo do funcionamento, a Figura 20 ilustra um diagrama
de atividades da linha de producao. Apo6s a conclusao do projeto, o robd devera ser
capaz de manipular a chapa para realizar a solda e depois levar até o cabecote da
camera para que seja possivel fotografar todos os pontos recém soldados. As imagens
sao enviadas passadas pela RNA, que analisa cada ponto e verifica sua qualidade.
Todas as informagdes séo exibidas em uma Interface Homem-Maquina(IHM) por meio
do aplicativo desenvolvido pela empresa, permitindo a monitoragao da peca. O robd,
entdo, coloca a peca no trilho, e o ciclo é completado.

Caso a confianca da RNA fique abaixo de 80%, é necessario que seja realizado
um novo treinamento para garantir a correta classificacdo dos pontos de solda. Quando
um ponto é classificado como inadequado, ele é inspecionado manualmente por um
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Figura 19 — Robd Fanuc R-2000iB.

Fonte: Adaptado de HERBUS; OCIEPKA (2016)

operario. Se necessario, o ponto é corrigido e a peca é novamente posicionada no
trilho. A Figura 21 exibe o futuro processo de producao com visdo de maquina.

Ao final do processo, todas as pecas sédo inspecionadas e as que atendem
aos padrdes de qualidade sdo aprovadas e enviadas para a proxima etapa da linha de
producao. Esse processo garante que as pecas soldadas sejam de alta qualidade e
que os problemas sejam identificados e corrigidos rapidamente para manter a eficiéncia
e a produtividade da linha de producao.

A Figura 22 mostra um diagrama de integracao entre o Python, CLP e o Robé.
Dessa forma, € possivel visualizar que o cédigo Python presente na CPU, comunica
com o CLP por meio do protocolo Ethernet/IP e em seguida comunica-se com o Robd.
O rob6 também se comunica com o CLP para alterar as tags e por fim o CLP volta a se
comunicar com a CPU.

4.2 METRICAS DE QUALIDADE DA REDE NEURAL

Durante o treinamento da rede foi usado uma base de dados que foram divididos
em 2, uma base de treino e uma base de teste. A base de treino é utilizada para o
desenvolvimento e treinamento do modelo, enquanto a base de teste € utilizada para
avaliar o desempenho do modelo em dados nunca antes vistos. Durante o treinamento,
o modelo utiliza somente a base de treino para aprender a relagéo entre as variaveis e
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Figura 20 — Diagrama de atividades da linha de produgéo.

[ Robd pega a chapa do monte ]

Robd leva para pinga de solda

Posicdo de soldagem

Robd move a chapa para soldar

[Robf: leva a chapa para insnec_éa]

[ Inspegdo de solda ]

Solda sem conformidade

Processo de resolda manual
Solda em conformidade

[ Robd posiciona a pega para proxima etapa L Ponto de solda reparado /

N

@ Descarte da pega

Peca continua com defeito de solda

Fonte: Autor (2023)

nao tem acesso a base de teste. Ao final do treinamento, 0 modelo € avaliado na base
de teste, que contém tanto as entradas quanto as saidas esperadas. O resultado da
previsdo do modelo é comparado com a saida esperada para medir a sua precisao e
performance.

4.2.1 Treinamento da rede

Para o treinamento da rede foi dado como entrada informag¢des como o tipo
de eletrodo, frequéncia, valor de corrente e tenséo da pin¢a de solda. Dessa forma foi
utilizado o cobre berilio com capa de 6mm de didmetro, uma frequéncia de 50hz, faixa
entre 0-100kA amperes e 0-2 Volts. O material utilizado para a soldagem foi o AKDQ
CR4, que é um material para estampagem de 0.7mm de espessura. A saida esperada
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Figura 21 — Processo de producgao.
- SRR TR

Fonte: Autor (2023)
Figura 22 — Diagrama do fluxo de integracéo Python/CLP.

Codigo Python cPU cLp Robd Fanuc

g ) _ Ethernetllp> % > Q
T Ethernet/IP

Fonte: Autor (2023)

da rede neural é a rotulacéo do banco de dados em comparacao ao resultado do peel
test.

A geragdo de amostras € um processo caro e trabalhoso e para reduzir os
custos do treinamento, foi realizado uma técnica chamada de Data Augmentation. Esta
técnica permite aumentar o nimero de amostras sem a necessidade de adquirir mais
dados com uma transformacao de imagem para criar variagdes artificiais dos dados de
entrada.

A técnica realizada foi a rotacdo da imagem em 90 ou 180 graus, que pode
ser aplicada varias vezes com uma label idéntica. Além disso, a alteracdo da cor da
imagem é outra técnica que pode ser usada para gerar mais variagoes.

7

No entanto, é importante considerar o impacto dessas técnicas de data
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augmentation na classificacao dos dados. Por exemplo, a cor amarela pode ser uma
caracteristica de pontos bons na imagem, e ao alterar a cor da imagem, pode-se perder
essa informacao importante. Portanto, € necessario avaliar cuidadosamente o impacto
dessas técnicas na precisao da classificagcao e adapta-las de acordo com o tipo de
dados e o objetivo da classificacao.

4.3 RESULTADO DA REDE NEURAL

O modelo de classificacdo desenvolvido foi avaliado com base nas métricas
antes mencionadas, sendo a acuracia, precisdao e matriz de confusao as principais
delas. De acordo com os testes realizados na cliente, a acuracia geral € de 85%.

De acordo com os resultados obtidos, a diferenca entre a acuracia do modelo
nos dados de treinamento e nos dados de teste foi de apenas 0,77%. Isso indica que
o modelo apresentou uma capacidade satisfatoria de generalizacdo, uma vez que a
discrepancia entre o desempenho nos dados de treino e teste foi minima.

4.3.1 Matriz de confusao

A precisao do modelo foi avaliada para cada uma das classes de interesse:
Interfacial e Pullout. A precisao obtida para a classe Interfacial foi de 87,5% e para a
classe Pullout foi de 84,4%. Esses resultados indicam que o modelo é bastante eficaz
em prever corretamente ambas as classes. A Tabela 4 apresenta a matriz de confuséo
do modelo:

Tabela 4 — Resultado matriz de confuséo.

Negativo Positivo
Negativo 135 5
Positivo 25 35

Fonte: Autor (2023)

Nota-se na Tabela 1 que o modelo obteve 35 verdadeiros positivos (VP) e 135
verdadeiros negativos (VN), indicando as situagcdes em que fez previsdes corretas para
as classes Interfacial e Pullout, respectivamente. Além disso, 0 modelo apresentou
25 falsos positivos (FP) e 5 falsos negativos (FN), representando as ocasides em que
errou as previsdes para as respectivas classes.

Dessa forma, considerando os resultados apresentados, pode-se concluir que
o modelo de classificagao desenvolvido apresentou um desempenho satisfatério, com
alta acuracia e precisao e uma taxa minima de erros.
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4.3.2 AQualidade da solda

Os pontos de solda em conformidade por solda a ponto por resisténcia sao
caracterizados por didmetros uniformes e adequados, que garantem a aderéncia e
resisténcia mecanica da junta. Eles apresentam uma aparéncia suave e arredondada,
sem asperezas ou irregularidades. Na Figura 23 é um exemplo de pontos bons de
solda capaz de suportar a carga necessaria para a aplicacao em questao.

Figura 23 — Exemplos de pontos de solda em conformidade.

Fonte: Autor (2023)

Por outro lado, os pontos de solda sem conformidade podem ser causados
por diversos fatores, como a configuracédo inadequada do equipamento de solda, a
falta de limpeza e preparacdo adequada da superficie das pecas, a pressao e a
duracao inadequadas da aplicacédo dos eletrodos e 0 uso de materiais de soldagem de
baixa qualidade. Pontos de solda ruins apresentam diametros inconsistentes, falta de
aderéncia, porosidade, trincas ou outras falhas na aparéncia e na aderéncia da junta. A
Figura 24 demonstra uns exemplos de pontos com defeito de solda.

Figura 24 — Exemplos de pontos de solda sem conformidade.

[ 5 T

Fonte: Autor (2023)
A Figura 25 mostra exemplos de pontos de solda erroneamente classificados
como corretos pela RNA, representando falsos negativos de qualidade de solda. Esses

erros podem ocorrer devido a semelhanga desses pontos com soldas genuinamente
bem executadas, apresentando uma forma arredondada e aparentemente correta.

Por fim, a Figura 26 ilustra os casos em que ocorrem falsos positivos nos
pontos de solda, ou seja, a RNA os classifica como defeituosos, apesar de possuirem
a qualidade requerida. Essa classificacao equivocada pode ser atribuida a questdes de
iluminacdo e a aparéncia sutil da solda.
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Figura 25 — Exemplos de pontos de solda falsos negativos.

Fonte: Autor (2023)

Figura 26 — Exemplos de pontos de solda falsos positivos.

Fonte: Autor (2023)
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5 CONCLUSOES

Este estudo apresentou uma abordagem para a analise de solda, utilizando
visdo computacional e redes neurais artificiais. Através da exploragdo dos parametros
da soldagem por resisténcia e da discussao dos métodos de analise de solda existentes,
foi possivel desenvolver um sistema que integra essas tecnologias. Este sistema
demonstrou ser uma ferramenta eficaz, alcangando uma acuracia de 85% na analise
de solda, com apenas 0,77% de diferenca entre os dados de treinamento e o dados de
teste.

Além disso, o trabalho abordou a integracdo do cédigo Python com o
Controlador Lagico Programavel (CLP) usando o protocolo Ethernet/IP. Esta integracao
mostrou-se viavel e eficaz, permitindo uma comunicacao eficiente entre o sistema
de analise de solda e o equipamento de soldagem. Esta abordagem abre novas
possibilidades para a automacao e controle de qualidade na industria de soldagem.

Os resultados obtidos neste estudo sao promissores. A aplicagcao de visao
computacional e redes neurais na analise de solda pode superar significativamente as
limitagcbes dos métodos convencionais. Isso ndo apenas melhora a precisao da analise
de solda, mas também aumenta a eficiéncia do processo de soldagem, reduzindo o
tempo e o esforco necessarios para a inspecéo de qualidade. E importante ressaltar
gue a RNA foi treinada com um volume imagens considerado baixo, podendo alcancar
niveis mais altos de acuracia quando treinadas com maior quantidade.

Por fim, conclui-se que este trabalho destaca a relevancia e o potencial das
tecnologias de visdo computacional e redes neurais artificiais na melhoria da analise
de solda, com uma acurdcia superior a humana. Espera-se que este estudo sirva como
base para futuras pesquisas e aplicacdes nesta area.
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